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1
Introduction
La présente thèse a pour objet l’exploration de la faisabilité du lien entre l’évolution
des génomes et leur structure tridimensionnelle. En effet, il a été mis en évidence que
le génome d’un organisme n’est pas immuable (conditionné par l’évolution) et que
ces changements peuvent être effectués par réarrangements chromosomiques. La
plausibilité d’un lien entre ces réarrangements et la structure du génome provient de
plusieurs observations qui vont être détaillées dans la suite de cette introduction. De
même, les différentes notions qui seront utilisées dans la suite de cet exposé seront
explicitées dans la suite.
Une fois cela fait, nous présenterons de manière plus détaillée l’expérience de Hi-C
qui est la principale source de données structurales. Nous pourrons alors nous in-
téresser aux deux approches que nous avons développées, et qui correspondent à
deux pistes d’exploration de notre problématique. La première concerne la mise en
place d’un poids sur les réarrangements chromosomiques afin de rajouter l’informa-
tion structurale dans leur analyse. La seconde est plus générale et propose d’utiliser
la structure du génome comme caractère évolutif lors de l’analyse phylogénétique.
2 Introduction
Évolution et homologie
Au cour du temps, les êtres vivants changent. Ce fait est observable à toutes les
échelles de temps qui nous sont disponibles.
A l’échelle des temps géologiques, l’apparition et la disparition d’espèces est visible
à travers les archives fossiles. Il y apparaît que le vivant n’a pas toujours été organisé
comme il l’est de nos jours. Les dinosaures, qui forment un embranchement des rep-
tiles aujourd’hui disparu, viennent évidemment en tête. Un autre exemple important
est celui des arthropodes, dont sont issus la majorité des fossiles du Paléozoïque,
et dont la plupart des groupes ont disparu. Enfin, notons que la plupart des végé-
taux que nous voyons aujourd’hui présentent des fleurs, ce sont des angiospermes.
Cependant, les plus anciens grains de pollen découverts datent d’il y a 240 millions
d’années ([1]).
A l’échelle humaine ensuite pour des organismes aux temps de génération très court.
Par exemple, la Long Term Evolution Experiment (LTEE) lancée en 1988 par Richard
Lensky et son équipe à l’Université du Michigan aux États-Unis consiste à faire
pousser des bactéries E. coli en boucle et dans le même milieu. Dans [2] publié en
2009, les auteurs ont présenté les résultats atteints après plus de 40.000 générations.
Une diversité génétique était visible au cours des générations.
Tous les changements des êtres vivants sont rassemblés sous la dénomination d’évo-
lution. L’apparition et la disparition des espèces vivantes sont les conséquences les
plus visibles de ce phénomène. Les variations de phénotype au sein d’une popula-
tion ou entre génération en sont une autre expression.
Plusieurs théories ont été développées pour expliquer le phénomène évolutif. Ces
théories découlent toutes de la théorie de l’évolution formulée indépendamment
par Charles Darwin et Alfred Russel Wallace, et publiée par Darwin dans son livre
De l’origine des espèces. La théorie communément utilisée actuellement est la théorie
synthétique de l’évolution, dont les principales caractéristiques sont les suivantes :
— Sélection naturelle : les êtres vivants sont sélectionnés par l’environnement ;
plus un individu est adapté à son milieu de vie, plus longtemps il survivra,
et plus grande seront ses chances de se reproduire et de transmettre son
patrimoine génétique à sa descendance.
— Dérive génétique : des variations du patrimoine génétique apparaissent spon-
tanément ; si elles n’apportent ni avantage ni désavantage au porteur, elle ne
sont pas (dé)sélectionnées, et se transmettent aléatoirement dans la popula-
tion.
L’étude de l’évolution passe alors par la modélisation des changements observés
entre espèces ou individus. La plupart du temps, les changements pris en compte
sont les différences au niveau de la séquence d’ADN, qui porte l’information gé-
nétique. Ces changements peuvent être dans la séquence même des gènes ou dans
l’organisation générale du génome (dans [3], l’auteur introduit de nombreux para-
mètres pour définir l’organisation du génome; pour des raisons de simplicité, nous
ne prendrons en compte que le caryotype, la position et l’ordre des gènes).
Les changements d’organisation du génome seront abordés plus bas, lorsque nous
parlerons de réarrangements chromosomiques.
Intéressons-nous aux changements de la séquence des régions codantes. L’étude de
l’évolution des gènes ne se fait pas entre tous les gènes. En effet, des séquences
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d’ADN provenant de génomes apparentés peuvent partager une histoire évolutive
commune. Si c’est le cas, cela signifie qu’elles sont issues de la même séquence
ancestrale. Dans ce cas, ces séquences sont dites homologues.
Les séquences homologues peuvent être classées en fonction de l’évènement évolutif
le plus récent permettant de les différencier. Si cet évènement est une spéciation (i.e.
apparition d’une nouvelle espèce), alors les séquences sont dites orthologues. Si cet
évènement est une duplication (i.e. apparition dans un génome d’un nouveau gène
à partir d’un gène préexistant), les séquences sont dites paralogues.
La détermination de l’homologie est une problématique centrale. En effet, nous
n’avons pas accès à l’historique des séquences d’intérêt. Comment alors déterminer
leur histoire évolutive?
Il n’existe pas de consensus à ce niveau. Il semble que la plupart du temps, la
ressemblance des séquences soit le principal critère, que ce soit pour déterminer
l’homologie entre gènes ou entre régions génomiques. Cela passe par un alignement
et est donc sujet à de nombreux biais ([4], [5]).
La recherche des orthologues se fait principalement au niveau des gènes, et, à ma
connaissance, passe aussi par un alignement. Après cet alignement, deux familles de
méthodes existent. Certaines sont basées sur une modélisation par graphe ([6], [7] ou
[8] par exemple), d’autres sont basées sur la réconciliation entre arbres de gènes et
arbres d’espèces (e.g. [9] ou [10]). Nous définirons plus tard sur ce que nous appelons
arbres (cf. Phylogénie).
Les réarrangements chromosomiques
L’architecture des génomes est modifiée au cours du temps par des réarrangements
chromosomiques. Ainsi, même des espèces relativement éloignées comme l’humain et
la souris peuvent partager la majorité de leurs gènes mais dans des ordres complè-
tement différents. De même, les caryotypes ne sont que très rarement similaires. Par
exemple, l’humain et le chimpanzé partagent la majorité de leurs gènes, pour des
caryotypes différents ([11]). Cela est le résultat de séries de réarrangements chromo-
somiques qui, au cours du temps, transforment un génome ancestral en les génomes
actuels.
Historique et intérêts de leur étude
En 1921, Alfred Sturtevant publie dans [12] l’observation de changements dans
l’ordre des gènes sur des chromosomes de drosophiles. C’est la première observa-
tion de réarrangements chromosomiques. De nombreuses suivront, d’abord chez la
drosophile, puis chez d’autres organismes (en particulier l’humain et la souris dans
les années 80, avec par exemple [13]). Les premières observations étaient faites sur
la base d’analyses génétiques.
Initialement, les réarrangements chromosomiques étaient observés dans des indivi-
dus au sein d’une population. Dans ce cas, il s’agit donc de mutations de novo. Ces
mutations ont été mise en relation avec des phénotypes aberrants (par exemple le cas
du spermatozoïde T chez la souris ([14]) qui cause la stérilité de la deuxième généra-
tion). Il est alors aisé de lier de tels phénotypes avec un isolat reproductif menant à la
spéciation. Il est donc rapidement apparut que les réarrangements chromosomiques
peuvent être un moteur important de l’évolution des espèces. Il est alors possible
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d’utiliser les réarrangements chromosomiques afin de reconstruire l’histoire évolu-
tive d’un groupe d’espèces ou de souches. Par exemple, en 1936, Sturtevant et Dobz-
hansky ([15]) ont utilisé les inversions observées entre les différentes souches de D.
pseudoobscura à leur disposition, afin d’en déduire leurs liens de parenté.
Plus récemment, l’arrivée du séquençage à haut débit a permis de faciliter la mise en
évidence des réarrangements dans de nouvelles souches ou génomes. Cela a ouvert
la voie à la généralisation de la génomique comparative qui a permis, comme nous
l’avons déjà évoqué, de montrer qu’entre espèces proches, la majorité des gènes sont
conservés mais pas leur ordre.
L’autre angle d’approche important dans l’étude des réarrangements chromoso-
miques est médical. En effet, de nombreuses maladies génétiques sont causées par
des délétions de régions chromosomiques. Un exemple assez marquant est le syn-
drôme de Lejeune, aussi nommé maladie du cri du chat (OMIM#123450), dans lequel
une délétion est observée à l’extrémité du bras court du chromosome 5. La taille de
celle-ci est variable et va de 5q15.2 au minimum jusqu’à la délétion complète du bras
chromosomique (≈ 47Mpb). Dans la majorité des cas, la délétion est de novo. Cette
maladie a une incidence de 1 naissance sur 20.000 à 50.000, ce qui semble en faire la
plus fréquente due à une délétion.
Les délétions ne sont pas les seules réarrangements chromosomiques observés chez
les humains. On retrouve également des inversions. Un cas très intéressant est celui
de l’inversion péricentrique du chromosome 9 (inv (9) (p11q12)). Cette inversion a
une incidence estimée à 3,5% des naissances, et ne semble présenter aucun phénotype
(présente dans GARD mais pas d’entrée dans OMIM). Une baisse de la fertilité
pourrait être liée à la présence de cette inversion, mais les travaux à ce sujet n’ont
pas été reproduits.
Enfin, il est important de noter que l’immense majorité des cancers présentent de très
nombreux réarrangements et micro-réarrangements (moins de 2Mpb), ce qui peut
aboutir à des caryotypes aberrants ([16]).
Il apparaît donc que l’étude des réarrangements chromosomiques est de première
importance pour la compréhension du génome et de son évolution.
Définition biologique
Nous avons déjà évoqué les délétion et les inversions. Ces termes sont fréquents
en biologie, et renvoient à des notions relativement évidentes. Prenons cependant
le temps de définir clairement nos objets d’étude. Un réarrangement chromosomique
consiste en une ou deux cassures double-brin de l’ADN. Cette ou ces cassures sont
ensuite réparées de manière non-homologue, ce qui donne naissance à de nouvelles
séquences génomiques. Cependant, nous n’avons généralement pas accès à la sé-
quence ancestrale. Ce que nous voyons se résume donc souvent à des différences
d’organisation entre deux génomes. Ces différences sont représentées schématique-
ment en figure 1, et sont les suivantes :
— l’inversion (fig. 1a), où le même segment d’ADN est présent dans une orienta-
tion différente entre les deux génomes ;
— la duplication (fig. 1b), où le segment d’ADN est dupliqué dans l’un des gé-
nomes ;
— la délétion (fig. 1c), où le segment d’ADN est manquant dans l’un des génomes ;
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— la translocation (fig. 1d), où deux chromosomes échangent leurs extrémités ;
— la transposition (fig. 1e), où une séquence est déplacée d’un chromosome vers
un autre ;
— la fusion (fig. 1f), où deux chromosomes sont fusionnés en un seul dans l’autre
génome;
— la fission (fig. 1g), où un chromosome est fissionné en deux chromosomes dans
l’autre génome.
(a) Inversion (b) Duplication (c) Délétion
(d) Translocation (e) Transposition (f) Fusion (g) Fission
Figure 1 – Les différents types de réarrangements chromosomiques ;
les breakpoints sont représentés par les barres vertes.
Les mécanismes biologiques sous-jacents n’ont pas été clairement établis. Cepen-
dant, différents modèles sont apparus selon les types de réarrangements étudiés.
Ainsi, il semble raisonnable de penser que les cassures sont généralement dues à
un état pathologique, tel que des radiations ionisantes ou un dysfonctionnement des
topoisomérases. La réparation non-homologue peut ensuite être la conséquence de
séquences répétées ou la création de bulles d’ADN qui vont induire en erreur les
mécanismes de réparation. Le phénomène dit de « fork stalling » semble également
envisageable. Ces différents mécanismes sont décrits dans la revue [16].
Les translocations peuvent elles-aussi être expliquées par les mêmes mécanismes, en
particulier dans le cas des cellules tumorales ([17]).
La transposition d’un gène peut s’expliquer par la rétrotranscription de l’ARNm
puis son insertion dans le génome. Cela est en particulier le cas pour nombre de
gènes MAGE de type II ([18]). Cependant, les mécanismes à l’origine de cette rétro-
transcription et de l’insertion restent inconnus. De même, la transposition de régions
génomiques non transcrites restent hypothétique.
Entre espèces proches, comme par exemple les drosophiles du sous-groupe melano-
gaster, la majorité des réarrangements observés sont des inversions. Dans [19], les
auteurs montrent que les bordures de ces inversions présentent des gènes dupliqués
et inversés. Ils posent l’hypothèse que cette observation peut être expliquée par le
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Isochromatid Model with Staggered Single-Strand Breaks. Dans ce modèle, la cassure
double-brin est en réalité deux cassures simple-brins simultanées et décalées l’une
par rapport à l’autre sur le génome. Le résultat est donc une liaison cohésive avec
un brin court et un brin long. Lorsque ces deux cassures double-brins (ou ces 4 cas-
sures simple-brins) surviennent, la réparation non-homologue va utiliser les deux
brins longs comme matrices, et ainsi causer une duplication. La figure 2, extraite de
[19], illustre ce modèle. Les différentes étapes sont représentées par les lettre A (état
ancestral), B (4 cassures simple-brins : a, b, c, d), C (réparation non homologue)
et D (état actuel). Il faut cependant noter que, bien que cette hypothèse permette
d’expliquer les réarrangements observés, à notre connaissance aucun mécanisme
moléculaire ne vient l’étayer.
Figure 2 – Illustration de l’Isochromatid Model with Staggered Single-
Strand Breaks ; extraite de [19]
Enfin, les mécanismes à l’œuvre pour la fission et la fusion restent obscurs. En
particulier, les processus qui, après la fission, permettent l’apparition d’un nouveau
chromosome (création d’un centromère et de télomères par exemple) restent bien
mystérieux. De même, la fusion de deux chromosomes avec leurs centromères devrait
aboutir à la création d’un unique chromosome avec deux centromères, ce qui, à
notre connaissance, n’a jamais été observé. Il existe donc un mécanisme moléculaire
permettant de « retirer » l’un des centromères surnuméraires.
Il apparaît ainsi que l’étude des réarrangements chromosomiques est une étape
importante dans la compréhension du génome, aussi bien au niveau de son fonc-
tionnement que de son évolution. Dans la suite, nous verrons comment modéliser
les réarrangements chromosomiques afin de pouvoir inférer l’histoire évolutive des
génomes.
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Modéliser les réarrangements chromosomiques
La modélisation des réarrangements chromosomiques permet l’étude de leur histoire
évolutive. Cela passe par la génération de scénarios qui transforment un génome
actuel en un autre. Un tel scénario est donc simplement une succession de réarran-
gements. Le nombre de réarrangements d’un scénario est sa taille. Un scénario parci-
monieux est un scénario évolutif de taille minimale. L’hypothèse parcimonieuse est
souvent posée car on estime que les réarrangements chromosomiques susceptibles
d’être transmis à la descendance sont des évènements relativement peu fréquents.
Deux exemples de scénario sont donnés en figure 3 pour deux génomes de trois
séquences (notées 1, 2 et 3), en prenant en compte l’orientation des séquences. Le
génome du haut est transformé en le génome du bas en 3 réarrangements dans les
deux cas, ce qui est le minimum. Ces scénarios sont donc parcimonieux. Notons
également que les réarrangements effectués sont les mêmes, seul change l’ordre
dans lequel ils sont effectués.
2 -1 -3
1 -2 -3
1 2 -3
1 2 3
2 -1 -3
2 -1 -3
1 -3-2
1 -2 3
Figure 3 – Deux exemples de scénario évolutif de réarrangements
Les séquences prises en compte dans les scénarios de réarrangements chromoso-
miques peuvent être des gènes orthologues ou des régions génomiques homologues.
Dans ce second cas, on parle de blocs synténiques. La notion de synténie n’est pas
récente. D’après [20], la plus ancienne mention de synténie est faite dans [21] qui
date de 1971. Cependant, sa définition et sa mise en application ne font toujours pas
l’objet d’un consensus. Je n’ai pas pour prétention d’amener une solution à cette si-
tuation, mais de justifier les choix qui ont été faits par la suite.
De la même manière que deux gènes homologues partagent une histoire évolutive
commune (et donc sont originaires de la même séquence ancestrale), deux régions
génomiques homologues partagent la même histoire évolutive (et descendent donc
de la même région dans le génome ancestral). Cependant, tout comme l’homologie
de séquence peut, en pratique, être interprétée de nombreuses manières, l’homolo-
gie de régions génomiques est sujette à interprétation. La figure 4 illustre bien cette
difficulté. Elle présente 6 régions génomiques provenant des génomes de 6 espèces
de bactéries. Les gènes sont représentés par des flèches. Des flèches de couleurs
identiques (à l’exception des blanches) représentent des gènes orthologues. L’en-
semble de la région pourrait donc être considérée comme un bloc synténique entre
Zyr0B, SalkOG, Klth0D, Ergo0E et Klla0B, mais absent chez Klla0D. Cependant, les
orthologues entre Klla0B et Klla0D peuvent justifier la considération d’un bloc syn-
ténique entre ces deux génomes.
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Figure 4 – Un exemple de blocs synténiques entre différentes espèces
de bactéries ; extrait de [22]
Ainsi, comment déterminer si deux régions génomiques sont homologues? Et com-
ment définir clairement une région génomique? Dans le cas le plus simple, chaque
nucléotide est une région. Chaque nucléotide peut donc être un bloc synténique si
le nucléotide correspondant dans l’autre génome est identique. En suivant le même
raisonnement, les gènes orthologues sont eux-mêmes des blocs synténiques.
Dans [13], publié en 1984, les auteurs définissent les blocs synténiques comme des
régions génomiques dans lesquelles les gènes homologues ont leur orientation, leurs
adjacences et leur position conservées. On parle depuis lors de la propriété dite de
colinéarité entre gènes. Cela définit, en effet, des portions de génomes conservées.
Cependant, ces critères sont très restrictifs et peuvent donc occasionner une perte
d’information. Par exemple, avec cette définition, un bloc dans lequel l’un des gènes
a été perdu dans l’un des génomes ne sera pas retenu. De plus, cette définition est
basée sur la connaissance préalable des gènes et de leurs relations d’homologie, qui
n’est pas toujours disponible.
De nombreux outils sont apparus par la suite pour inférer les régions homologues
entre génomes. Au début de ce travail, les principaux disponibles étaient :
— OrthoCluster, publié en 2008 par Zeng et al. dans [23].
— Cyntenator, publié en 2010 par Rödelsperger et Dieterich dans [24].
— DRIMM-Synteny, publié en 2010 par Pham et Pevzner dans [25].
— i-ADHoRe, publié en 2011 par Proost et al. dans [26].
Aucun d’entre eux ne définit clairement les caractéristiques de ce qu’il appelle un bloc
synténique. En 2014, Ghiurcuta et Moret ont publié une étude ([20]) dans laquelle ils
définissent formellement les blocs synténiques en termes de marqueurs d’homologie,
et c’est leur définition que nous avons utilisée dans la suite de ce travail. Cette
définition est la suivante.
Définition 1 Soient deux génomes GA avec un ensemble A de nA marqueurs d’homologie
et GB avec un ensemble B de nB marqueurs. Les marqueurs sont ordonnés le long de leur
génome respectif. Soit H un ensemble de pairs d’éléments distincts de A × B, qui sont les
relations d’homologie des marqueurs. Chaque marqueur dans A et dans B a au moins une
relation d’homologie.
Soient SA l’ensemble des marqueurs contigus d’un chromosome de GA et SB l’ensemble des
marqueurs contigus d’un chromosome de GB. SA et SB sont des blocs synténiques homologues
si et seulement si, pour tout x dans SA il existe y dans SB tel que (x, y) ∈ H et pour tout u
dans SB il existe v dans SA tel que (u, v) ∈ H.
La méthodologie de détermination des blocs synténiques pour nos analyses est abor-
dée en section 2.1.1.
Modéliser les réarrangements chromosomiques 9
L’abstraction utilisée pour modéliser les réarrangements chromosomiques repré-
sente les blocs synténiques par des nombres, signés ou pas, selon que l’orientation
des séquences est prise en compte ou pas. Le problème à résoudre est alors de trier
un génome pour qu’il soit dans le même ordre que l’autre. Pour simplifier, le second
génome est arbitrairement numéroté de manière à être ordonné. Le problème est
donc « simplement » d’ordonner le premier génome (fig. 5).
1 2 3 4 5 6 7 8
 -1 -2 6 -4 -8 -3 75A :
B :
Figure 5 – Schématisation du problème de tri génomique par permu-
tation ; A et B sont des génomes avec deux chromosomes
Une fois cette abstraction posée, les modèles de réarrangements ne sont en réalité que
des solutions à ce problème sous différentes contraintes. Le modèle que nous avons
utilisé est le Double-Cut and Join (DCJ), qui a été introduit dans [27] par Yancopoulos,
Attie et Frieberg. Il représente un réarrangement très simplement par deux cassures
double-brin suivies de deux réparations. Si les réparations sont homologues, le ré-
arrangement n’est bien sûr pas pris en compte. Sinon, deux issues sont possibles, et
sont schématisées en figure 6.
a c
db
a c
db
a c
db
Figure 6 – Schématisation d’un DCJ ; les cassures ont lieu entre a et b
et entre c et d.
Dans la figure 6, le génome ancestral est constitué de deux chromosomes (le rouge et
le bleu), et deux cassures double-brin ont lieu, entre a et b sur le chromosome bleu,
et entre c et d sur le rouge. Deux réparations sont possibles. La première (issue de
gauche) lie a avec d et b avec c. La seconde (issue de droite) lie a avec c et b avec d.
L’intérêt du modèle du DCJ est de pouvoir simplement représenter une inversion,
une translocation, une fission ou une fusion. Ces quatre réarrangements corres-
pondent à un seul mouvement (i.e. une seule opération de DCJ). Dans le cas d’une
fission, une des deux cassure se produit dans un chromosome, et l’autre cassure
se produit entre les deux télomères d’un schématique chromosome vide. Dans le
cas d’une fusion, les deux cassures se produisent au niveau des télomères des deux
chromosome et l’opération de DCJ donne le chromosome fusionné et un chromo-
some vide. Dans le cas d’une inversion ou d’une translocation, les deux cassures se
produisent à l’intérieur des chromosomes. La figure précédente (fig. 6) montre un
exemple de translocation.
La transposition peut être représentée par deux évènements de DCJ. Le premier crée
un chromosome temporaire schématique contenant la ou les région(s) transposée(s).
10 Introduction
Le second insère ce chromosome temporaire à l’emplacement où la transposition se
produit. Cette modélisation ne représente probablement pas une réalité biologique.
Cependant, elle a l’avantage de prendre en compte les transpositions.
Enfin, un dernier avantage du modèle du DCJ est sa simplicité. A partir d’un graphe
particulier, nommé graphe d’adjacences, qui est constructible en temps linéaire en le
nombre de nœuds ([28]), la distance de DCJ (notée dDCJ) est calculable en temps
linéaire. Cette distance représente le nombre de mouvements à effectuer pour trier
le génome en le minimum d’étape, et est donc la taille du scénario parcimonieux.
Phylogénie
La phylogénie est l’étude des relations évolutives entre les êtres vivants. Son objectif
est de classer les espèces en fonction de leurs similarités et de leurs différences
biologiques, de manière à savoir quelles espèces sont « proches » ou « éloignées
». Si l’on pose l’hypothèse que les êtres vivants ont un ancêtre commun unique
(nommé LUCA), cette distance phylogénétique correspond donc au degré de parenté
des espèces étudiées. Cette parenté est représentée sous forme d’arbre.
La distance phylogénétique était initialement calculée en comparant les mesures de
caractères phénotypiques homologues. Par exemple, le nombre de cotylédons pour
les plantes, ou le nombre de doigts pour les pattes antérieures et postérieures chez
les mammifères. Cela a pour avantage de permettre de travailler sur des espèces
actuelles comme éteintes. Notons que les réarrangements chromosomiques peuvent
également être utilisés comme caractère phylogénétique.
L’avènement de la biologie moléculaire a permis l’utilisation des séquences biolo-
giques pour la phylogénie, améliorant ainsi grandement la précision des résultats
obtenus. Dans ce cas là, les séquences sont alignées les unes avec les autres afin de
mettre en évidence les régions conservées. Le résultat est un alignement multiple qui
se présente sous la forme d’une matrice, les lignes étant les séquences alignées et
les colonnes les positions de leurs résidus. Chaque case de la matrice contient soit le
résidu correspondant à la position de la colonne, soit un tiret pour symboliser une
délétion. Dans cette configuration, les caractères sont les colonnes, et la mesure prise
en compte est le résidu. Certaines colonnes peuvent contenir le même résidu pour
toutes les séquences, signe que cette position n’a potentiellement pas évolué. Elles
peuvent donc être retirées de l’analyse finale.
A partir de cet alignement ou des mesures directes des caractères, il est possible de
construire une matrice de distances entre les espèces. La méthode de construction
de cette matrice dépend des données en entrée. Il est alors possible de construire
un arbre phylogénétique en utilisant des méthodes de distance, comme par exemple
BioNJ ([29]). De telles méthodes sont faciles à mettre en œuvre (elle ne nécessitent
qu’une matrice de distance) et rapides. Cependant, elle ne tiennent pas compte des
spécificités des données et sont donc moins précises. Ces spécificités peuvent être
par exemple le fait que dans l’ADN certaines substitutions sont plus fréquentes que
d’autres (transitions et transversions).
Une autre possibilité est d’utiliser des méthodes par maximum de vraisemblance.
Elles nécessitent un modèle d’évolution, et donc des connaissances approfondies sur
les données. Par exemple, il existe de nombreux modèles décrivant les changements
possibles pour les paires de bases de l’ADN, tels que le modèle de Jukes-Cantor ou le
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GTR. Une limitation importante avec les méthodes par maximum de vraisemblance
est leur coût très important en temps de calcul.
Le résultat de ces deux familles de méthodes est donc un arbre phylogénétique. Cet
arbre a comme feuilles les états actuels, et comme racine l’état ancestral à tous les
états actuels. La topologie de cet arbre représente directement les relations de parenté
entre les états actuels, et les longueurs de ses branches représentent la quantité
d’évolution. Cette quantité d’évolution est bien sûr définie par la méthode et les
données utilisées pour la construction de l’arbre. Par exemple, dans le cas d’une
méthode par maximum de vraisemblance et de séquences d’ADN, il s’agit de la
quantité de mutation par unité de temps.
12 Introduction
Ainsi, il apparaît que nous pouvons nous intéresser à l’évolution des génomes de
plusieurs manières. D’une part, nous avons les moyens de représenter efficacement
les scénarios de réarrangements chromosomiques. Comme nous l’avons déjà évoqué,
l’objet de ce travail est de lier l’évolution du génome (et donc les scénarios de réarran-
gements) à la structure de la chromatine. Le chapitre suivant traite de cette notion
biologique, des différentes techniques permettant de l’estimer ou de la mesurer, et
des difficultés qui surviennent. Le chapitre 2 présente notre première approche, qui
consiste à utiliser les données de contacts chromatiniens afin de pondérer les réar-
rangements, et donc de lier les scénarios évolutifs à la structure de la chromatine.
Enfin, le chapitre 3 présentera une seconde approche, plus générale, que nous avons
mis en place afin de répondre à une question apparue lors de nos analyses : la struc-
ture de la chromatine pourrait-elle être utilisée comme caractère phylogénétique?
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Chapitre 1
Analyser la structure du génome
L’idée selon laquelle les chromosomes ont une structure, qui a elle-même une im-
portance biologique semble être apparue naturellement au cours de l’histoire de la
biologie. Il ne m’a pas été possible de remonter jusqu’à une première mention de ce
concept, mais dès 1954, l’effet de transvection décrit par Lewis chez la drosophile est
interprété comme le rapprochement dans la séquence de deux structures génétiques,
et permet de prédire l’apparition d’un breakpoint.
En 1983, trois articles sont publiés en Juillet ([30] et [31]) et Août ([32]) et décrivent
pour les trois premières fois un enhancer chez les eucaryotes. L’un des modèles
envisagés pour expliquer ce phénomène est la formation d’une boucle de la fibre de
chromatine mettant en contact l’enhancer et sa cible. Les autres modèles sont basés
sur le parcours linéaire de la séquence d’ADN. En Novembre de cette même année,
un enhancer agissant en trans (i.e. entre deux chromosomes différents) est décrit dans
[33]. Le modèle du parcours linéaire devient alors impossible, et les deux séquences
(l’enhancer et sa cible) sont nécessairement en contact. Cela implique que les deux
chromosomes adoptent une structure spatiale particulière permettant à ces deux
séquences d’être en contact.
Suite à la découverte de nombreux autres exemples dans les années qui suivent,
des modèles vont être développés afin d’expliquer ce phénomène et les interactions
entre ses différents participants. Ces modèles représentent tous l’ADN faisant des
boucles afin de mettre en proximité spatiale les différentes séquences. On parle de
DNA looping.
L’observation de ces structures est nécessaire à la validation des modèles associés.
Cependant, les méthodes classiques comme la microscopie atomique n’atteignent des
résolutions que de 100nm environ. Or la fibre de chromatine a une épaisseur comprise
entre 10 et 30nm ([34]), ce qui rend l’utilisation de ces techniques impossible. Des
méthodes ont donc du être développées spécialement pour cet usage.
En section 1.1, nous verrons quelles sont ces méthodes et sur quels phénomènes
biologiques elles se basent. En section 1.2, nous verrons plus en détails la méthode
de Hi-C. Les données que nous utilisons dans ce travail ont été générées au moyen
de cette méthodologie. Enfin, nous verrons en section 1.3 les utilisations que l’on
peut faire des données structurales.
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1.1 Techniques d’observations de la structure des chromo-
somes
L’observation en microscopie des chromosomes étant trop peu précises, d’autres
méthodes d’observation optique ont été développées. Ces différentes méthodes
se basent toutes sur la fluorescence. Selon l’objet d’étude, l’ADN ou les protéines
peuvent être rendu fluorescent.
Une possibilité est de créer des protéines recombinantes, constituées d’une protéine
se liant à l’ADN (typiquement, un facteur de transcription) et d’une protéine fluo-
rescente (la GFP pour de la fluorescence verte, la YFP pour du jaune, la DsRED pour
du rouge, etc.). Plusieurs loci peuvent donc être mis en évidence. Cependant, ne
peuvent être étudiés que les loci dont on connaît au préalable les acteurs protéiques.
Une autre possibilité, qui semble plus utilisée, est la technique du FISH (Fluorescent
In Situ Hybridation). Une sonde d’ADN simple-brin est créée, de séquence complé-
mentaire à la séquence cible. Cette sonde est également rendue fluorescente en la
liant à l’une des protéines décrites dans le paragraphe précédent. Cette sonde est
alors introduite dans la cellule, où elle va s’hybrider avec la séquence d’intérêt.
La fluorescence sera donc observée là où se trouve physiquement la séquence vi-
sée. L’idée est alors de créer plusieurs sondes, de plusieurs couleurs. Lors de leur
introduction dans la cellule, chaque sonde s’hybride avec sa séquence complémen-
taire, ce qui permet de visualiser les régions d’intérêt. La distance entre les « taches
» fluorescente correspond à la distance physique en trois dimensions entre les deux
séquences.
Un exemple de l’application de cette technique est donnée en figure 1.1, qui est
extraite de [35]. Dans cette étude, les auteurs se sont intéressés aux contacts entre les
deux clusters de gènes hox dans des embryons de drosophiles à 10-11h. Ces gènes sont
les architectes du développement, et sont extrêmement conservés chez les animaux.
Dans le cas des drosophiles, ils sont sur le même chromosomes, mais groupés en deux
clusters séparés de 10Mpb environ. L’un s’appelle Antennapedia car l’inactivation de
l’un de ses gènes cause l’apparition de pattes à la place des antennes. L’autre s’appelle
Bithorax (la nomenclature suit le même schéma que pour l’autre cluster). Sur l’image,
les trois lignes sont trois tissus différents : la tête, les segments péricentriques et la
queue. Les colonnes sont les différents types de coloration observés. Le Dapi est un
colorant de l’ADN et permet de localiser les noyaux cellulaires. Abd-B correspond
à la sonde mettant en évidence le cluster de gènes Bithorax. Antp est la sonde pour
le cluster Antennapedia. Enfin, merge correspond à la superposition des images de la
ligne.
Ainsi, il apparaît clairement que les deux clusters sont en contacts dans la tête,
éloignés dans les segments péricentriques, et relativement proches dans la queue.
Cela montre également que cette relation n’est pas binaire. Les régions sont plus ou
moins proches selon le tissu, et donc le niveau d’expression.
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Figure 1.1 – Exemple d’utilisation du FISH; extrait de [35] ; la barre
représente 1µm
Cette méthode a été améliorée à bien des niveaux. Notamment, l’utilisation de micro-
scopes confocaux permet d’obtenir des images en 3D. Les sondes utilisées peuvent
également être sous forme d’oligo nucléotides.
Une autre utilisation du FISH permet de délimiter les segments synténiques, en
utilisant des sondes créées à partir de la séquence d’une espèce dans des cellules
d’une autre. Cela permet de colorier littéralement les chromosomes (la méthode
s’appelle le « chromosome painting »). Un exemple est donné pour les génomes de
deux oiseaux, le Burhinus oedicnemus (œdicnème criard) et le Gyps fulvus (vautour
fauve) en figure 1.2. Cet exemple est extrait de [36].
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Figure 1.2 – Exemple de chromosome painting ; extrait de [36]
Ces approches se révèlent être très efficaces dans les situations où la question est de
vérifier la présence de contacts, ou de les mesurer physiquement. Elles ne sont en re-
vanche pas adaptées lorsque la problématique est exploratoire. En effet, étant donné
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que les séquences doivent être connues, la mise en place d’un crible de sélection des
séquences d’intérêt devient très lourde.
Face à cela, une autre famille de méthode est apparue. La méthode fondatrice de cette
famille est le 3C (Chromosome Conformation Capture), publiée en 2002 dans [37].
La procédure consiste à figer le contenu du noyau en liant les protéines et l’ADN,
puis à déterminer quelles séquences ont été figées ensembles. L’idée étant que les
séquences en contact au moment de la fixation sont figées ensembles.
Le protocole du 3C est décrit dans [37] par la figure 1.3. Il est constitué des étapes
suivantes.
1. La chromatine est fixée en utilisant du formaldéhyde, qui crée des liaisons
covalentes entre les protéines et l’ADN. On parle de cross-linking. À l’issue de
cette étape, les régions proches dans l’espace sont maintenues en contact.
2. L’ADN est digéré par des enzymes de restriction. L’enzyme utilisée à cette
étape est dépendante de l’expérimentation (espèce, tissu, etc.). Après cette
étape, deux types de fragments d’ADN sont présents dans le milieu, ceux
résultants d’un cross-link, et les autres.
3. L’ajout d’une ligase en conditions appropriées permet la ligation intramolé-
culaire des fragments d’ADN. Les fragments issus du cross-link sont donc pré-
férentiellement ligués, créant des molécules d’ADN de séquence chimérique.
4. Le cross-link est défait et les protéines éliminées. Le milieu contient alors des
molécules d’ADN circulaires et linéaires. Celles qui présentent des séquences
chimériques correspondent aux zones en contact au moment de la fixation.
Les autres sont non-informatives.
5. Les séquences chimériques sont détectées par PCR quantitative (qPCR).
Figure 1.3 – Résumé du protocole du 3C; extrait de [37]
J’ai précisé plus haut que les méthodes de cette famille ne nécessitent pas la connais-
sance des zones en contacts. Cela est toujours vrai ici. En effet, la qPCR peut être
effectuée avec des amorces régulièrement espacés sur le chromosome. Ainsi, l’ob-
servation des couples d’amorces permet de déterminer quelle région contacte quelle
autre région. Les auteurs de [37] ont effectué cela sur le chromosome III de S. cerevi-
siae (la levure de bière). Nous reproduisons la figure correspondante en fig. 1.4 afin
d’illustrer cela. Les amorces sont présentées numérotées en figure 1.4a, le rond blanc
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représentant le centromère et les flèches noires les télomères. L’amorce 6 correspond
donc au centromère. Afin de déterminer les contacts avec le centromère dans une
population de cellules haploïdes en phase exponentielle de croissance, les auteurs
ont donc effectué la qPCR avec l’amorce 6 contre toutes les autres. Ces résultats sont
présentés en figure 1.4b. On y voit clairement que la quantité d’ADN amplifiée est
plus grande dans le cas des amorces 1 à 4 que 9 à 13, ce qui signifie que le bras
court du chromosome III contacte plus fréquemment le centromère que le bras long.
Les amorces 5 et 7 correspondent aux régions péricentromériques et il semble donc
logiques que les fréquences de contacts avec le centromère soient les plus élevées.
Enfin, notons que l’amorce 11 se démarque des amorces du bras long par sa forte
fréquence de contact. Cependant, les auteurs ne semblent pas interpréter cela.
(a) Les amorces utilisés sur le chromosome III
(b) qPCR des différents amorces avec l’amorce 6 (centromère)
Figure 1.4 – Résultats de 3C pour le chromosome III de S. cerevisiae ;
extraits de [37]
Il me semble que cet exemple illustre bien l’intérêt de cette méthode dans la déter-
mination des contacts chromosomaux. Cependant, bien que ses auteurs présentent
le 3C comme une méthode high-throughput, l’utilisation de la qPCR limite la portée
de l’analyse. En effet, pour obtenir des résultats exhaustifs, le nombre d’expérimen-
tation augmente avec le carré du nombre de amorces, qui est directement lié à la
précision de l’analyse.
Afin de contourner cette limite, des dérivés du 3C ont été mis en place. Par exemple,
le 4C (Chromosome Conformation Capture on Chip), décrit en 2006 dans [38], per-
met de déterminer toutes les interactions avec un point d’intérêt, et cela à l’échelle du
génome. Le 5C (Chromosome Conformation Capture Carbon Copy), décrit dans [39]
en 2006 également, permet à l’inverse de déterminer toutes les interactions dans une
région donnée. Enfin, le Hi-C (High-throughput Chromosome Conformation Cap-
ture) est décrit dans [40] en 2009, et est la seule méthode dérivée du 3C réellement
à haut-débit. Elle capture l’ensemble des contacts à l’échelle du génome. Cette mé-
thode est non-seulement la plus intéressante dans notre situation, mais également
celle que nous avons utilisée. Intéressons-nous donc plus en détail au Hi-C.
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1.2 L’expérience de Hi-C
Comme nous l’avons succinctement présenté plus haut, le Hi-C est une méthode de
détermination des contacts entre régions génomiques, à l’échelle du génome. Elle a
été développée comme une amélioration du 3C et publiée en 2009 dans [40]. Étant
une méthode « genome wide », elle nécessite plus d’analyse bioinformatique que
les autres méthodes dérivées du 3C. Ainsi, après avoir présenté le protocole expéri-
mental en sous-section 1.2.1, nous verrons plus en détails les différentes approches
d’analyses in silico en sous-section 1.2.2.
1.2.1 Le protocole expérimental
Le protocole du Hi-C est schématisé par la figure 1.5, extraite de [40]. Les étapes sont
les suivantes.
1. La chromatine est figée au formaldéhyde. Cette étape est identique à celle du
3C.
2. L’ADN est digéré aux enzymes de restriction. Cette étape aussi est identique
à celle du 3C.
3. Les extrémités des fragments d’ADN sont complétées et marquées à la biotine.
Cela va permettre d’effectuer un pull-down et ainsi d’augmenter la concentra-
tion d’ADN.
4. Les fragments d’ADN sont ligués. Cette étape est identique à celle du 3C.
5. Les molécules d’ADN recombinantes sont purifiées et découpées. Pour cela,
elles sont liées grâce à la biotine sur une colonne de streptavidine. Tout en
étant liées, elles sont découpées avec une enzyme de restriction. Puis elle
sont relarguées. Cela permet de concentrer les séquences chimériques qui
correspondent aux zones de contact.
6. Les séquences purifiées sont séquencées en paired-end.
Figure 1.5 – Schéma du protocole expérimental du Hi-C ; extrait de
[40]
A l’issue du séquençage, les reads sont alignés sur le génome, et classés en trois
catégories selon la disposition des reads d’une paire par rapport aux fragments de
restriction. Ces catégories sont les suivantes.
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— Les deux reads sont dans le même fragment de restriction, ce qui rend le
produit non-informatif du point de vue des contacts.
— Les deux reads sont dans deux fragments adjacents. Cela peut être du soit
à la non digestion de ces deux fragments, soit à leur religation. Cela rend
également le produit non-informatif.
— Les deux reads sont dans deux fragments de restriction non-adjacents. Cela
peut indiquer un contact entre ces deux fragments au moment de la fixation.
Ce type de produit est donc informatif du point de vue des contacts.
Les paires de reads non-informatives sont éliminées de la suite de l’analyse. Les paires
de reads informatives sont alors considérées comme des contacts. Ces contacts sont
normalisés, rassemblés en bins (i.e. fenêtre génomique non glissante) et représentés
sous forme de heatmaps.
1.2.2 Normalisation
Comme nous l’avons vu au dessus, l’expérience de Hi-C est longue et complexe. De
nombreuses erreurs d’expérimentation peuvent donc se produire. De plus, elle se
termine par un séquençage qui est également une manipulation génératrice d’erreurs.
La normalisation est donc nécessaire.
Selon les méthodes, la normalisation peut s’effectuer avant ou après l’étape de bin-
ning. Parlons-en maintenant.
Il peut être nécessaire de partitionner le génome en bins de tailles égales pour deux
raisons. Tout dabord, l’expérience de Hi-C se résume à un comptage des contacts
entre les fragments de restriction. Ces fragments sont généralement petits, et distri-
bués de manière presqu’uniforme sur le génome. Avec les données que nous obte-
nons, le séquençage n’est généralement pas assez profond pour nous permettre de
travailler à la résolution du fragment de restriction. De plus, l’ADN est un polymère
dans un espace clos, il se replie donc spontanément. Cela a pour conséquence de
rendre les contacts sur de courtes distances génomiques bien plus fréquents que sur
de longues distances. Dans le cas des inter-chromosomaux, cette différence est en-
core plus marquée. En regroupant les fragments en bins, nous nous affranchissons de
ces limitations. En effet, tous les fragments du bin sont considérés comme la même
position génomique, ce qui augment nécessairement la sensibilité. Cependant, si les
bins sont trop larges, il devient possible (voir fréquent) d’obtenir plusieurs régions
effectuant des contacts différents dans le même bin. Il est alors impossible de diffé-
rencier ces régions, ce qui mène à une perte de sensibilité et donc d’information.
Notons cependant, que le binning n’est pas obligatoire si la profondeur de séquençage
est suffisante. C’est par exemple le cas dans [41]. Néanmoins, cela fait à l’heure
actuelle encore figure d’exception.
Revenons sur la normalisation. Il existe deux familles de méthodes.
Les méthodes de la première famille posent l’hypothèse que s’il n’y avait aucun biais,
alors chaque locus aurait la même probabilité d’être visible que tous les autres loci.
Ainsi, chaque locus devrait présenter le même nombre de reads mappés. Cela étant
posé, une heatmap de Hi-C, après binning, devrait donc être équilibrée, c’est-à-dire
que les lignes ont toutes la même somme, et que les colonnes ont toutes la même
somme. Ainsi, normaliser des résultats de Hi-C revient à résoudre le matrix balancing
problem. Ce problème est très étudié, et cela dans différents domaines. Dans le cas du
Hi-C, au moins trois publications présentent une méthode pour le résoudre.
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— Dans [42] publié en Août 2012, les auteurs présentent une méthode itéra-
tive qu’ils nomment Sequential Component Normalization (SCN). Avec cette
méthode, chaque case de la matrice de Hi-C est divisée par la norme de sa
colonne puis, dans la matrice résultante, chaque case est divisée par la norme
de sa ligne. Ce processus est répété jusqu’à convergence.
— Dans [43] publié en Septembre 2012, les auteurs présentent une méthode
itérative qu’ils nomment Iterative Correction and Eigenvector decomposition (ICE).
Leur méthode consiste à diviser chaque case de la matrice de Hi-C par le
produit de la somme de sa ligne et de la somme de sa colonne. Ce processus
est répété jusqu’à convergence de la matrice.
— Dans [44] publié en Octobre 2012, les auteurs présentent un algorithme basé
sur la méthode de Newton pour équilibrer une matrice. Cet algorithme n’est
pas développé spécifiquement pour le Hi-C, mais a été utilisé dans [45] publié
en 2014 pour normaliser de très grandes matrices (génome humain avec une
taille de bin de 1kb).
L’autre famille de méthode est basée sur la correction explicite des biais. L’idée de ces
méthodes est d’estimer les biais pouvant influencer le comptage des contacts, puis
de corriger les observations au moyen de l’estimation ainsi faite. Cela sous-entend
donc une connaissance a priori de ces biais. Les méthodes actuellement disponibles
sont les suivantes.
— Dans [46] publié en 2011 et mis en œuvre pour la première fois dans [47]
en 2012, les auteurs considèrent trois biais pouvant sensiblement affecter les
contacts. Il s’agit de la mappabilité du fragment de restriction (i.e. son unicité),
de sa taille, et de son taux de GC. Les auteurs définissent un modèle probabi-
liste des contacts entre fragments de restriction, et une méthode basée sur le
maximum de vraisemblance pour estimer les paramètres de ce modèle. Une
fois cela fait, ils utilisent le modèle pour corriger les contacts observés.
— Dans [48] publié en 2012, les auteurs reprennent les biais pris en compte dans
[46] mais en utilisant une régression de Poisson plutôt qu’un modèle probabi-
liste. Cela permet d’obtenir de meilleures performances tout en gardant une
précision, d’après eux, sensiblement équivalente.
— Dans [49] publié en 2013, les auteurs utilisent la méthode de [46] pour nor-
maliser leurs données, à laquelle ils rajoutent l’estimation du biais du à des
distances linéaires élevées (plus de 2Mpb dans leur cas).
— Dans [50] publié en 2014, les auteurs améliorent la méthode de [48] en y
ajoutant un biais. Celui-ci est la distance linéaire entre les loci, qui limite
nécessairement la distance spatiale.
Les deux dernières méthodes estiment un biais semblable, celui du à la distance
linéaire entre les loci. En effet, la quantité de contacts observée décroît de manière
exponentielle avec la distance linéaire entre les loci. Ce phénomène est observable
dans toutes les publications de Hi-C, mais est particulièrement bien illustré dans [47].
Il est explicable par le fait que l’ADN est un polymère, il se replie donc spontanément
dans le noyau. Ce repliement cause l’entrée en contact des loci proches.
En pratique, l’analyse de résultats de Hi-C se fait comme pour les autres expérimen-
tation utilisant du NGS : à l’aide de pipeline logiciels. Cela facilite relativement la
reproductibilité des analyses et l’utilisation d’un cluster de calculs. Il existe de nom-
breux pipelines d’analyses. Certains sont centrés sur une étape du processus, tandis
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que d’autres permettent à partir de fichiers FASTQ d’obtenir directement des résul-
tats finaux. Certains de ces pipelines permettent également d’identifier les TADs
(i.e. domaines topologiques, nous reviendrons sur cela un peu plus bas). La re-
vue [51] donne un bon aperçu de quelques uns des différents pipelines disponibles.
Attardons-nous cependant sur deux pipelines. Ils sont postérieurs à cette revue et
donc non cités par elle, mais me semblent particulièrement intéressants.
Le premier est nommé Juicer. Il a été publié dans [52] en 2016, et permet l’analyse
complète des données. La normalisation mise en œuvre par défaut est celle décrite
dans [44]. Il permet également de normaliser par rapport à la couverture de séquen-
çage. Il est issu des outils développés pour analyser les données à haute résolution de
[45]. Il est donc plutôt performant et est pensé pour fonctionner de manière distribuée
sur un cluster de calculs. A cette fin, le programme de calcul est écrit en Java pour
faciliter le déploiement et augmenter les performances. Ce programme, ainsi que de
nombreux outils standards (tel que AWK ou l’aligneur BWA [53]), sont orchestrés
par un ensemble de scripts shell. Plusieurs versions de ces scripts sont disponibles,
en fonction de l’ordonnanceur utilisé pour le calcul distribué (SGE, SLURM, etc.).
Cependant, j’ai rencontré plusieurs difficultés lors de l’utilisation de Juicer car ces
scripts sont basés sur une configuration non recommandée des ordonnanceurs, ce
qui a abouti à des incompatibilités. Malgré cela, l’intérêt de Juicer vient, selon moi,
de deux points. D’une part son format de stockage du Hi-C est très intéressant car
il permet un accès rapide aux jeux de données stockés ; bien qu’il ne soit disponible
que sous la forme d’une bibliothèque C++ et donc non réutilisé en dehors de Juicer.
D’autre part, la sortie de Juicer est directement utilisable par son logiciel-compagnon
Juicebox ([54]). Juicebox permet l’affichage de données de Hi-C de manière très pra-
tique.
Le second pipeline est nommé TADbit, et a été publié dans [55] en 2017. Il se pré-
sente sous la forme d’une bibliothèque et de scripts Python. L’utilisation des scripts
(nommés TADbit tools) permet d’effectuer simplement une analyse complète, de
l’alignement à la génération des heatmaps. L’utilisation de la bibliothèque permet à
l’inverse de s’attarder sur chacune des étapes afin de les personnaliser. Cela facilite
également la créations de scripts adaptés à des besoins particuliers. Cependant, il
ne gère pas l’utilisation d’un cluster de calculs (qui doit être scriptée au besoin), et
ne présente pas un format de stockage des données performant comme pour Juicer.
Malgré cela, sa présentation sous forme de bibliothèque Python permet d’effectuer
l’analyse avec Jupyter, et ainsi d’offrir des capacités interactives très appréciables.
De plus, ce pipeline permet d’effectuer la modélisation de la structure tridimension-
nelle de la chromatine. Enfin, TADbit utilise la bibliothèque scientifique numpy et
une implémentation en C de l’algorithme de normalisation (celui de [43]), ce qui
lui permet de présenter des performances satisfaisantes. Je mentionne finalement le
logiciel-compagnon de TADbit destiné à la visualisation : TADkit. Celui-ci n’est pas
encore publié mais ses sources sont disponibles sur son dépôt GitHub.
Le choix d’une méthode de normalisation me semble dépendre de la problématique
initiale ayant conduit à utiliser du Hi-C. En effet, ces deux familles de méthodes
posent des hypothèses non réfutables, qui sont la base de leur approche. Pour rap-
pel, les méthodes basées sur le matrix balancing posent l’hypothèse que sans biais,
tous les loci seraient uniformément visibles. A l’inverse, les méthodes basées sur la
correction explicite des biais posent l’hypothèse que seuls les biais explicitement cor-
rigés influencent sensiblement les données.
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Il m’est apparu que la correction explicite des biais peut mieux correspondre que
le matrix balancing à la comparaison de conditions expérimentales. En effet, l’idée
derrière les expériences de comparaisons de conditions expérimentales est justement
de reproduire une manipulation (et donc ses biais) en changeant un seul paramètre.
Les différences observées seront dues à ce paramètre, les biais étant ainsi non-visibles
car identiques entre les deux manipulations. Les biais estimés par les méthodes de
corrections le sont sur le génome. Ainsi, les deux expérimentations seront corrigées
de manière identiques, et les différences observées seront uniquement dues aux
différences de conditions expérimentales.
A l’inverse, l’analyse exploratoire des contacts profite plus du matrix balancing. En
effet, ces méthodes posent l’hypothèse que tous les contacts sont uniformément
visibles. Or, par définition, les contacts préférentiels sont ceux qui invalident cette
hypothèse. Ainsi, leur recherche est simplifiée avec de telles méthodes.
1.3 Utilisation des données de Hi-C
A l’issue de la normalisation, on obtient les contacts entre chaque paire de bins, et cela
à l’échelle du génome. Cela permet bien évidemment d’obtenir le type de résultats du
3C (mes loci d’intérêts se contactent-ils ?) ou du 4C (quels loci contactent mon locus
d’intérêt ?). Cependant, le réel intérêt du Hi-C réside dans ses autres utilisations.
1.3.1 Visualisation
Les contacts sont représentés sous la forme d’une heatmap, un bin par ligne et par
colonne. La valeur d’une case est la quantité normalisée de contacts entre les deux
bins correspondants. La figure 1.6 montre une telle heatmap pour des embryons de
D. melanogaster, après une normalisation par correction explicite. Ces résultats sont
extraits de [47].
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Figure 1.6 – Heatmap des contacts dans le génome de D. melanogaster ;
extrait de [47]
Ce type de visualisation permet de mettre en évidence l’organisation structurelle
générale du génome. En effet, il y apparaît que la majorité des contacts sont le
long de la diagonale, ce qui signifie qu’ils se font sur de courtes distances linéaires.
Cela est en accord avec la représentation de l’ADN comme un polymère qui se replie
spontanément.
On y voit également que les contacts à l’intérieur des bras chromosomiques (2R, 2L,
3L, 3R) sont de loin les plus fréquents. Les contacts entre bras chromosomiques sont
peu fréquents, mais bien plus fréquents que les contacts inter-chromosomiques. Cela
confirme l’observation précédente en y amenant une information supplémentaire :
les centromères font office d’insulateur, séparant les deux bras d’un chromosome.
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Une troisième observation peut donner un début d’explication à cet effet insulateur
des centromères. On peut en effet noter des contacts entre les centromères. Cela
signifie que les centromères créent une sorte d’amas centromérique. On peut alors
imaginer que cet amas centromérique impose des contraintes aux chromosomes,
limitant la mise en contact des deux bras d’un chromosome.
Toutes ces informations sont tirées d’une simple analyse visuelle de la figure. Cela
montre, selon moi, le potentiel du Hi-C dans l’analyse de la structure du génome.
Bien sûr, les auteurs de [47], dont est extrait la figure 1.6, ont poussé leur étude bien
plus loin qu’une simple analyse visuelle.
1.3.2 Compartimentation
Sur la figure 1.6, une dernière observation est faisable. Il apparaît que les contacts
à l’intérieur d’un bras chromosomique ne sont pas homogènes. En effet, des motifs
triangulaires sont visibles, signes que les contacts sont enrichis par endroits. Si l’on
zoom sur l’un des bras chromosomique, comme c’est le cas en figure 1.7, ces motifs
triangulaires sont bien visibles. Ils correspondent à des régions génomiques enrichies
en contacts, et qui présentent des bordures relativement nettes. Les régions que cette
définition essaye de caractériser ont été nommés domaines d’association topologique
par les auteurs de [56]. Dans la langue de Frank Herbert, cela donne Topologically
Associated Domains (TADs) et c’est la dénomination que nous utiliserons. L’analyse
de l’enrichissement de ces contacts et des TADs est apparu comme étant le principal
intérêt du Hi-C.
En effet, dès 2009 et l’introduction du Hi-C, il est apparu que les contacts pou-
vaient être classés en deux compartiments, sobrement nommés A et B ([40]). Les
contacts sont enrichis à l’intérieur d’un compartiment et appauvri entre comparti-
ment. Cela signifie que deux régions vont tendre à être plus proche dans l’espace
si elles font partie du même compartiment. De plus, les auteurs ont notés qu’à dis-
tance génomique égale, deux loci du compartiment B se contactent plus que deux
loci du compartiment A. Par FISH, les auteurs ont vérifié que cela signifie bien que le
compartiment B est plus compact que le A. Après étude des gènes, des marques épi-
génétiques (en particulier H3K27me3) et de l’accession, les auteurs en ont conclu que
le compartiment A représente les régions du génomes où la transcription est intense
et la chromatine accessible.
En Février 2012, l’analyse d’embryons de drosophiles a permis non seulement de
confirmer les résultats précédents, mais également de noter un enrichissement des
contacts entre régions génomiques de même couleur chromatinienne ([57], [47]). En
posant l’hypothèse que la probabilité de contacts est uniquement dépendante de la
distance linéaire, les auteurs ont pu mettre en évidence les régions où cette hypothèse
n’est pas vérifiée. Ces régions permettent de délimiter ce que les auteurs appellent des
domaines physiques. Ils ont ensuite comparé la distribution de ces domaines physiques
par rapport aux couleurs de la chromatine. Cela a permis de mettre en évidence
un enrichissement des domaines dans la chromatine rouge, qui porte les marques
épigénétiques actives.
Dans [56] publié en Avril 2012, les auteurs s’intéressent entre autre à des données
de Hi-C de cellules souches embryonnaires d’humain et de souris. Afin de mettre
en évidence les domaines physiques, ils définissent un indice de directionnalité. Cet
indice est défini par bin, et représente la différence de contacts entre le bin et les
régions en amont et en aval de celui-ci. En posant l’hypothèse nulle selon laquelle cet
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indice est égal pour tous les bins, les auteurs ont pu mettre en évidence les bordures
des domaines physiques, qu’ils ont nommés Topologically Associated Domains (TADs).
Comme évoqué plus haut, ce nom est passé à la postérité.
Figure 1.7 – Heatmap des contacts dans une région d’environ 2Mpb
du chromosome 3R de D. melanogaster ; extrait de [47]
A partir de cet article, plusieurs méthodes ont été mises en place afin de mettre en
évidence les TADs, et aucun consensus sur la méthodologie ne semble avoir émergé.
Cependant, et bien que les analyses soient généralement effectuées différemment
d’une étude à une autre, plusieurs points importants apparaissent.
— Il existe des TADs chez tous les eucaryotes étudiés ([58]).
— Les TADs contiennent de nombreuses interactions enhancer-promoteur ([56],
[41]).
— Chez les mammifères (au moins), les bordures des TADs contiennent des sites
de fixation pour CTCF ([59]).
— La majorité des TADs est stable d’un type cellulaire à un autre ([60], [41]).
1.3.3 Assemblage
Le Hi-C peut-être utilisé de manière originale pour guider l’assemblage de génome.
En effet, la quantité de contacts dépend en majeure partie de la distance linéaire. Il est
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donc possible de déduire la distance linéaire entre les scaffolds sachant la quantité
de contacts. Cette idée semble avoir émergée en 2013, dans plusieurs publications
([61], [62], [63]).
En 2014 est publiée dans [64] le pipeline GRAAL. L’intérêt de GRAAL par rapport
aux autres méthodes réside dans le fait qu’il calcule la vraisemblance que deux bins
séparés d’une distance génomique donnée produisent les contacts observés. Cela
permet donc non seulement d’assembler un génome, mais également de calculer la
vraisemblance d’un assemblage par rapport à des données expérimentales. De plus,
étant donné qu’il travaille à l’échelle du bin, ce pipeline est capable d’indiquer préci-
sément les régions correctement assemblées, et les réarrangements chromosomiques.
Dans la publication, les auteurs ont assemblé le génome du champignon filamenteux
Trichoderma reesei.
Dans [65] publié en 2017, les auteurs présentent un pipeline permettant de ré-
assembler un génome à partir des données de Hi-C. Pour cela, leur outil procède en
plusieurs étapes.
1. Les contigs et scaffolds sont découpés lorsque les contacts à longue distance
changent brusquement (ce qui est peu probable dans le cas d’un assemblage
correct).
2. Les contigs et scaffolds résultants sont ordonnés les uns par rapport aux autres
par rapport à leurs contacts.
3. Les contigs et scaffolds résultants sont fusionnés de proche en proche en
fonction de leur similarité de séquences et de leurs contacts à longue distance.
Ces étapes sont répétées jusqu’à obtenir le caryotype demandé. Dans la publication,
les auteurs ont appliqué leur méthode au moustique Aedes aegypti qui était déjà
séquencé mais seulement partiellement assemblé. Malheureusement, la nouvelle
séquence du génome n’est pas encore disponible à l’écriture de ces lignes.
L’intérêt de ces méthodes est certain, cependant elles semblent peu utilisées à l’heure
actuelle. Cela s’explique sans doute par leur complexité expérimentale (il faut réaliser
une manipulation de Hi-C), ainsi que par leur coup en temps de calcul. Par exemple,
GRAAL nécessite de modéliser les contacts entre tous les bins. Ce processus est itératif
et très gourmand en mémoire, et doit donc être effectué sur un cluster de calcul.
Ces limitations ne sont pas présentes dans le cas d’un assembleur plus classique
tel que minia ([66]). A l’inverse, il me semble qu’un assemblage complet ne peut
être obtenu avec des méthodes d’assemblage classiques qu’au prix d’une couverture
de séquençage très importante, ce qui augmente grandement le prix et la quantité
d’expérimentation. Un compromis se présente donc et dépend de la problématique
initiale.
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Nous avons vu l’expérience de Hi-C qui permet d’obtenir l’ensemble des contacts
entre régions génomiques, à l’échelle du génome. Cette méthode a de nombreuses
applications, que ce soit sur l’étude même des contacts, ou son apport aux méthodes
d’assemblage de génome.
Dans la suite de notre travail, nous allons présenter deux nouvelles utilisations des
données de contacts. Ces méthodes sont originales et démontrent les avancées qui
sont faisables avec la connaissance des contacts le long du génome.
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Chapitre 2
Première approche : pondérer des
scénarios évolutifs
Comme il a été évoqué en introduction (cf. Les réarrangements chromosomiques),
les génomes présentent des différences dans leur organisation, que ce soit au niveau
du caryotype ou de l’ordre des gènes. Cela est vrai même entre espèces relativement
proches comme l’humain et la souris ([67]), et est du aux réarrangements chromo-
somiques. Reconstruire l’histoire évolutive d’une lignée revient donc à déterminer
des scénarios de réarrangements qui transforment un génome actuel en un autre. Le
génome ancestral se trouve alors être l’un des états intermédiaires de l’un de ces scé-
narios.
Les réarrangements chromosomiques sont des évènements biologiques violents pour
la cellule. En effet, de nombreux mécanismes moléculaires sont présents afin de stop-
per le cycle cellulaire dans le cas où le génome aurait été altéré. De plus, les réarran-
gements peuvent être à l’origine de phénotypes aberrants (cf. Les réarrangements
chromosomiques), et donc probablement désavantageux pour leur porteur. Au vu
de tout cela, il paraît raisonnable de poser l’hypothèse selon laquelle les scénarios
de réarrangements sont parcimonieux, c’est-à-dire que leur taille (i.e. le nombre de
réarrangements dans un scénario) est minimale.
Cependant, il est admis que ce seul critère ne permet pas de reconstruire efficacement
l’histoire évolutive des génomes ([68]). En effet, quel que soit le modèle utilisé pour
générer les scénarios, leur nombre est exponentiel en le nombre de réarrangements.
Une autre contrainte biologique doit donc être ajoutée.
La structure spatiale de la chromatine nous semble être ce critère manquant. Il a été
montré in vitro que lors d’une cassure double-brin suivie d’une réparation non-
homologue, le brin utilisé pour la réparation se situe spatialement proche de la
cassure ([69]). Notre hypothèse est donc que les points de cassures qui sont proches
en 3D ont plus probablement participé à des réarrangements que les autres. Cela est
appuyé par des analyses génomiques sur des cellules somatiques ([70], [71]) et entre
espèces ([72]). Cette hypothèse sera qualifié d’hypothèse de localité.
Dans ce chapitre, nous allons voir comment utiliser l’information structurale avec
les scénarios de réarrangements. Les données de Hi-C seront la source de cette
information structurale. Cela est présenté en section 2.1, puis 2.2 pour les détails
méthodologiques. Il devient alors possible de tester l’hypothèse de localité, ce qui
est présenté en sous-section 2.3.1. Nous avons également exploré d’autres aspects de
l’utilisation de l’information structurale en sous-sections 2.3.2 et 2.3.3. En particulier,
nous avons fait le lien avec le travail complémentaire de Pĳus SIMONAITIS et Krister
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SWENSON concernant l’utilisation d’une contrainte structurale sur la génération de
scénarios de réarrangements (cf. Modéliser les réarrangements chromosomiques).
Enfin, nous conclurons en section 2.4.
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2.1 Définitions
2.1.1 Blocs synténiques
Comme déjà présenté, toute notre problématique est liée aux réarrangements chromo-
somiques (cf. Les réarrangements chromosomiques et 2). Pour rappel, nous les avons
définis comme le résultat de cassures double-brins de l’ADN suivies d’une répa-
ration non-homologue. Le résultat de cette ou ces cassures est une différence dans
l’organisation des chromosomes entre les génomes d’intérêt (cf. fig. 1). Il est donc né-
cessaire pour que nous les observions, que ces évènements de recombinaison aient
eu lieu dans des cellules germinales, et aient été transmis à la descendance.
La problématique devient alors de déterminer comment les changements de cette
organisation peuvent être mis en évidence. Ces changements correspondent aux
zones où sont survenues les cassures double-brins à l’origine des réarrangements.
Pour déterminer ces zones de cassures, l’idée est d’abord de mettre en évidence
les régions qui ne changent pas, c’est à dire les blocs synténiques (cf. Modéliser les
réarrangements chromosomiques). Les régions en dehors des blocs synténiques (les
interblocs) peuvent alors être considérées comme les zones où les cassures double-
brins ont eu lieu.
En introduction (cf. Modéliser les réarrangements chromosomiques), nous avons
énuméré plusieurs outils disponibles afin de mettre en évidence les blocs synté-
niques :
— OrthoCluster, publié en 2008 par Zeng et al. dans [23].
— Cyntenator, publié en 2010 par Rödelsperger et Dieterich dans [24].
— DRIMM-Synteny, publié en 2010 par Pham et Pevzner dans [25].
— i-ADHoRe, publié en 2011 par Proost et al. dans [26].
Nous avons également noté le fait qu’aucun d’entre eux ne définit clairement les ca-
ractéristiques de ce qu’il appelle un bloc synténique. Afin de respecter la définition
que nous avons choisi (publiée dans [20] ; les blocs sont définis comme des ensembles
de marqueurs d’homologie), nous avons utilisé des gènes orthologues comme mar-
queurs et l’outil OrthoCluster. Nous avons choisi cet outil car son grand nombre de
paramètres permet de spécifier très précisément les caractéristiques à mettre en évi-
dence. La section 2.2.3 décrit la méthodologie suivie lors de la génération de ces blocs.
2.1.2 Notion de poids
Comme présenté précédemment (cf. Modéliser les réarrangements chromosomiques),
nous avons utilisé le modèle du DCJ[27] afin de représenter les réarrangements chro-
mosomiques. Pour rappel, un réarrangement est modélisé par un changement dans
les adjacences des blocs synténiques. Ainsi, un DCJ se résume à échanger deux adja-
cences. Ces adjacences sont les régions génomiques entre les blocs synténiques. Elles
correspondent donc aux interblocs définis plus haut (cf. 2.1.1).
Étant donné que les adjacences sont des régions génomiques, il est possible d’utiliser
des données de Hi-C afin d’observer les contacts entre adjacences. Il est alors naturel
de définir le poids d’un réarrangement.
Définition 2 Le poids d’un réarrangement chromosomique est la quantité de contacts entre
les deux adjacences impliquées dans le réarrangement.
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La figure 2.1 présente de manière schématique la définition précédente. Les blocs α
et β sont adjacents, ainsi que les blocs γ et δ. L’adjacence entre α et β est la région ab,
et celle entre γ et δ est cd. Le poids de ce réarrangement est la moyenne des contacts
dans la sous-matrice formée par l’intersection de ces deux régions (i.e. la zone grise
sur la matrice de Hi-C de la figure 2.1).
ab
cd
abcd
Figure 2.1 – Poids d’un DCJ
Le poids d’un DCJ étant défini, il devient logique de définir le poids d’un scénario
évolutifs, qui est une série de DCJ.
Définition 3 Le poids d’un scénario évolutifs parcimonieux est la moyenne des poids des
réarrangements chromosomiques constituant le scénario.
Ainsi, nous pouvons faire le lien entre un scénario évolutif parcimonieux et les
contacts que forment les deux génomes correspondants. En effet, le scénario trans-
formant le génome A en B sera logiquement pondéré avec les données de Hi-C du
génome A. A l’inverse, le scénario B → A utilisera les données de contacts de B. Plu-
sieurs analyses deviennent alors possibles.
Tout d’abord, l’hypothèse de localité (cf. 2) peut être testée par une approche statis-
tique. Des scénarios parcimonieux sont générés aléatoirement. Pour chaque scéna-
rio, nous calculons le poids avec les données de Hi-C et avec les données de Hi-C
rendues aléatoires. Chaque scénario a donc deux poids, et nous obtenons donc deux
distributions. S’il n’y a aucun lien entre la structure de la chromatine et les réarrange-
ments, alors les deux distributions ne devraient pas être significativement différentes.
A l’inverse, un tel lien pourra être attesté. Néanmoins, nous ne pourrons affirmer
l’existence d’une relation de cause à effet. Cette première approche est décrite plus
en détails en partie 2.2.4, et ses résultats sont présentés et discutés en partie 2.3.1.
La seconde approche part de l’idée suivante. S’il est possible de mettre un poids
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sur les réarrangements, alors il est possible de construire un scénario évolutif parci-
monieux n’effectuant que les réarrangements de poids maximal. L’algorithme per-
mettant de générer un tel scénario est présenté en partie 2.2.4. L’intérêt est alors de
comparer le scénario obtenu avec cet algorithme avec les scénarios générés aléatoi-
rement. Cela peut être abordé selon deux angles d’approches.
Premièrement, nous nous sommes intéressés au lien que l’on peut faire entre ce type
d’optimisation et les problèmes de localité. Cela passe passe par la comparaison des
poids, mais également des coûts des scénarios, qui sont le nombre de réarrangements
considérés comme non-locaux dans un scénario. Une définition plus complète de
cette mesure et des problèmes associés est donnée en 2.2.5. Les résultats obtenus
sont présentés en parties 2.3.2 et 2.3.3.
Nous avons également analysé les gènes aux abords des interblocs. Cette analyse
découle de l’hypothèse suivante : étant donné que les gènes aux abords des interblocs
sont plus proches en 3D qu’attendu (résultats des parties 2.3.1 et 2.3.2), et que les
gènes dont les niveaux d’expressions sont semblables tendent à être proches en 3D
([73], [74], [41]), alors les gènes aux abords des interblocs devraient avoir des niveaux
d’expression semblables. Les analyses effectuées pour tester cette hypothèse sont
présentées en partie 2.2.6, et les résultats associés en partie 2.3.4.
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2.2 Méthodologie et données utilisées
2.2.1 Espèces et tissus
L’analyse a été effectuée sur deux espèces de drosophiles : Drosophila melanogaster et
Drosophila yakuba. Elles ont été choisies car elles sont très proches du point de vue
phylogénétique. De plus, des données de Hi-C sont disponibles pour les deux, au
même stade embryonnaire (16 à 18h).
Le stade embryonnaire a été choisi car il nous semble qu’il s’agit du seul tissu
réellement comparable entre nos espèces animales.
2.2.2 Données de Hi-C
Notre hypothèse de base (cf 2) est que les réarrangements ont lieu entre régions
proches dans l’espace. Ainsi, les zones de cassures devraient exhiber des contacts
préférentiels dans les deux génomes d’intérêts. Or, comme il a déjà été présenté (cf.
1.2.2), la probabilité de contacts en fonction de la distance génomique suit grossière-
ment une loi de puissance. Il est donc nécessaire de normaliser les données de Hi-C
de manière à mettre en évidence les contacts indépendemment de la distance géno-
mique qui les sépare.
Pour cela, nous avons utilisé la normalisation effectuée dans [40]. Cette méthode
s’applique sur chaque matrice de contacts, différemment selon que la matrice cor-
respond aux contacts au sein d’un chromosomes (nous parlerons de matrice intra-
chromosomique) ou entre deux chromosomes différents (matrice inter-chromosomique).
Dans le cas d’une matrice intra-chromosomique représentant les contacts au sein
d’un chromosome partitionné en n bins (cf. 1.2.2), la normalisation est faite comme
suit :
IntraNormi j 
IntraOri ginalei j
Mo yenneParDistance(|i − j |) (2.1)
Avec
— IntraOri ginalei, j la valeur à la position (i, j) de la matrice originale, de taille
n × n, 1 ≤ i ≤ n et 1 ≤ j ≤ n,
— IntraNormi j la valeur à la position (i, j) de la matrice normalisée, de taille et
d’indices identiques à IntraOri ginale,
— Mo yenneParDistance(|i − j |) est la moyenne des valeurs aux positions dis-
tantes de |i − j | de la diagonale, pour toutes les matrices intra-chromosomales.
Une matrice inter-chromosomale représentant les contacts entre deux chromosomes
dont le premier est partitionné en m bins et le second en n bins est normalisée de la
manière suivante :
InterNormi j  InterOr ginalei j/
( interactioni ∗ interaction j
interactiontotal
)
(2.2)
Avec
— InterOr ginalei j la valeur à la position (i, j) de la matrice originale, de taille
m × n, 1 ≤ i ≤ m et 1 ≤ j ≤ n,
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— InterNormi j la valeur à la position (i, j) de la matrice normalisée, de taille et
d’indices identiques à InterOr ginale,
— interactionx la somme de toutes les interactions à la position x (i.e. la somme
de la ligne ou de la colonne correspondante),
— interactiontotal la somme de toutes les interactions dans toutes les matrices
(intra et inter).
Les données de Hi-C de D. melanogaster proviennent de [47]. Les reads sont alignés
sur la version BDGP R5 (plus couramment nommée dm3) du génome. Les valeurs
de comptage non-normalisées sont récupérées, puis sont normalisées à l’aide de la
méthode ci-dessus.
Les données de Hi-C de D. yakuba ne sont pas encore publiées mais proviennent de
la même équipe et en suivant le même protocole et avec la même analyse que
pour [47]. En particulier, les manipulations expérimentales ont été effectuées par
Caroline Jacquier et les analyses in silico par Jia-Ming Chang. Les reads sont alignés
sur la version WUGSC 7.1 (également nommée droYak2) du génome. Les valeurs
de comptage sont là-encore récupérées non-normalisées, puis nous y appliquons la
normalisation précédente.
La taille moyenne des interblocs étant d’environs 80kb (cf. 2.2.3 ci-dessous), il est
apparu qu’une taille de bins de 40kb était suffisante pour notre étude.
2.2.3 Blocs synténiques
Nous avons généré les blocs synténiques en deux étapes.
Tout d’abord, nous avons obtenu les relations d’orthologies entre les gènes de nos
deux espèces au moyen de la base de données OMA[6]. Cette base de données a été
choisie pour sa forte spécificité et ses mises à jour bisannuelles. Ce choix a également
été très important dans le chapitre suivant, où il est discuté plus en détails (cf. 3.2.2).
Nous avons supprimé les gènes qui s’intersectent ou se chevauchent, en prenant bien
soin de supprimer également l’orthologue correspondant.
Nous avons ensuite utilisé l’outil OrthoCluster[23] afin de construire des blocs synté-
niques à partir de nos gènes orthologues. Pour cela, nous avons laissé les paramètres
par défaut à l’exception de la génération de blocs imbriqués qui a été désactivée. En
effet, la présence d’interblocs à l’intérieur de blocs (qui aurait été possible avec des
blocs imbriqués) n’a aucun sens pour notre problématique.
Au final, nous obtenons 64 blocs synténiques entre D. melanogaster et D. yakuba.
Quelques statistiques de base sont données en table 2.1 pour les tailles des blocs,
et en table 2.2 pour celles des interblocs (pour rappel, les zones dans lesquelles
sont survenues les cassures double-brins ayant abouti aux réarrangements chromo-
somiques). En particulier, la taille cumulée des blocs synténiques est de 107 847 578
paires de bases dans D. melanogaster (≈ 90% du génome assemblé et euchromatique)
et 108 438 409 pb dans D. yakuba (≈ 91% du génome assemblé et euchromatique).
La taille cumulée des interblocs est de 4 591 624 pb dans D. melanogaster (≈ 3, 8% du
génome) et 4 113 370 pb dans D. yakuba (≈ 3, 4% du génome). La somme des deux
proportions ne fait pas 100% car les centromères et les télomères ne sont pas pris en
compte. En effet, les blocs sont construits en utilisant des gènes. Les premier et der-
nier gènes orthologues de chaque chromosome sont les limites au delà desquelles la
cécité frappe notre méthode.
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Chrom. #Blocs Min Max Moyenne Médiane Cumulée
Tous 64 702 14 555 788 1 685 118 939 714,5 107 847 578
2L 14 1 563 4 471 447 1 503 174 939 714,5 21 044 442
2R 14 4 015 4 591 284 1 299 080 691 800,0 18 187 118
3L 8 702 14 555 788 2 712 566 1 111 005,5 21 700 532
3R 10 283 735 10 328 334 2 583 743 1 540 307,0 25 837 429
4 1 1 026 936 1 026 936 1 026 936 1 026 936,0 1 026 936
X 17 879 3 943 954 1 179 478 949 474,0 20 051 121
(a) D. melanogaster
Chrom. #Blocs Min Max Moyenne Médiane Cumulée
Tous 64 828 14 668 283 1 694 350 916 929 108 438 409
2L 15 1 622 4 498 047 1 302 050 825 546 19 530 748
2R 13 142 529 4 600 111 1 513 715 891 596 19 678 292
3L 7 107 190 14 668 283 3 158 288 1 358 914 22 108 013
3R 11 828 10 433 708 2 393 802 1 030 290 26 331 826
4 1 1 153 523 1 153 523 1 153 523 1 153 523 1 153 523
X 17 1 005 3 768 431 1 155 059 851 741 19 636 007
(b) D. yakuba
Table 2.1 – Statistiques de base sur la taille des blocs synténiques, en
pb
Chrom. #Interblocs Min Max Moyenne Médiane Cumulée
Tous 58 106 458 363 79 165,9 39 023,0 4 591 624
2L 13 234 168 893 49 454,4 28 116,0 642 907
2R 13 138 421 999 78 841,7 28 678,0 1 024 942
3L 7 180 361 414 123 102,7 95 836,0 861 719
3R 9 2 036 209 197 75 854,0 56 550,0 682 686
X 16 106 458 363 86 210,6 45 864,5 1 379 370
(a) D. melanogaster
Chrom. #Interblocs Min Max Moyenne Médiane Cumulée
Tous 58 42 634 431 70 920,2 28 767,5 4 113 370
2L 14 42 276 452 54 442,6 28 767,5 762 197
2R 12 1 320 181 097 56 295,0 36 599,0 675 540
3L 6 174 524 836 147 730,6 105 925,0 886 384
3R 10 760 196 561 47 545,6 17 715,0 475 456
X 16 87 634 431 82 112,1 41 834,5 1 313 793
(b) D. yakuba
Table 2.2 – Statistiques de base sur la taille des interblocs, en pb
2.2.4 Génération de scénarios de réarrangements chromosomiques
Nous avons généré des scénarios de réarrangements chromosomiques en utilisant
les algorithmes décrits dans [28]. La construction d’un scénario se traduit par les
étapes suivantes :
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1. Nous utilisons les blocs synténiques pour construire le graphe d’adjacence
(définition 2 et algorithme 1 de [28]).
2. La distance dDCJ , i.e. le nombre d’opérations de DCJ à effectuer pour transfor-
mer un génome en l’autre, est calculable en temps linéaire à partir du graphe
d’adjacence (théorème 1 de [28]) ; nous la calculons.
3. Nous effectuons un nombre dDCJ d’opérations de DCJ ; en notant chacune de
ces opérations, nous obtenons le scénario correspondant (algorithme 2 de [28]).
Ces étapes permettent d’obtenir un scénario de réarrangements parcimonieux. Nous
les répétons au besoin afin de générer le nombre de scénarios voulu.
Si nous voulons générer de tels scénarios de manière aléatoire, nous pouvons choisir
au hasard les DCJ à effectuer parmi ceux disponibles. Dans ce cas-là, les DCJ se voient
attribuer un poids (cf. 2.1.2) après la génération du scénario. Afin d’attribuer un
poids aléatoire aux DCJ, il est également possible de rendre aléatoires les matrices
de Hi-C en les brouillant. Cela est effectué au moyen de l’algorithme de Fisher-Yates
([75]).
Il est important de noter que nous effectuons un tirage aléatoire parmi les réarran-
gements disponibles, et non parmi les scénarios. Ainsi, la distribution de probabi-
lité des réarrangements est bien uniforme, mais nous ne pouvons pas garantir que
celle des scénarios l’est car nous n’avons pas implémenté la méthode décrite dans
[76] pour des raisons de simplicité. Nous nous attendons cependant à obtenir des
résultats sensiblement proches d’une distribution uniforme des scénarios.
Une autre possibilité est de construire le scénario de manière à maximiser le poids de
celui-ci. L’algorithme 1 met en œuvre cette méthode. Cet algorithme est glouton, il ne
garantit donc pas que le résultat obtenu est optimal. De plus, dans le cas particulier
où le poids maximal est porté par plusieurs DCJ, celui qui est effectué est choisi au
hasard. L’algorithme n’est donc pas non plus déterministe. Dans la suite, le scénario
obtenu avec cet algorithme sera nommé scénario glouton.
Données :
— Les génomes A et B,
— MA : les cartes de Hi-C correspondantes pour A.
Résultat : L : un scénario de réarrangements parcimonieux transformant A en B.
C : A ;
tant que C n’est pas égal à B faire
d : une opération de DCJ qui transforme C en C′ telle que
dDCJ(C′, B)  dDCJ(C, B) − 1 et telle que le poids de d avec MA est
maximum;
Appliquer d à C ;
Ajouter d à L ;
fin
Sorties : L : la liste des opérations de DCJ formant le scénario
Algorithme 1 : Scénario parcimonieux glouton
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2.2.5 Lien avec la localité
Nous avons abordé l’hypothèse de localité précédemment. Pour rappel, l’objectif est
de déterminer les points de cassures qui sont locaux, c’est-à-dire ceux pour lesquels
on considère qu’un réarrangement peut préférentiellement survenir. Si les deux
points de cassures sont locaux, le réarrangement sera également considéré comme
local. Sinon, ce réarrangement sera non-local.
Dans [77], les auteurs définissent deux problèmes à partir de cette définition. Le
premier est le Minimum Local Scenario (MLS) qui impose comme contrainte que
le scénario doit contenir le plus grand nombre possible de réarrangements locaux.
Cependant, ce problème n’impose pas la parcimonie. C’est le cas pour le problème
Minimum Local Parcimonious Scenario (MLPS).
Dans [78], les auteurs montrent que MLS est NP-difficile, mais proposent également
un algorithme permettant de calculer de tels scénarios. Cet algorithme est lent, mais
il est néanmoins applicable à nos jeux de données. Nous avons donc comparé nos
scénarios parcimonieux avec des scénarios correspondant à la résolution du MLPS,
c’est à dire des scénarios parcimonieux dont le nombre de réarrangements non-locaux
est minimal.
Ces résultats ont été présentés à la conférence RECOMB-CG en 2017 et publiés
dans les actes de la conférence [79]. Afin de mettre un poids sur un scénario et de
déterminer sa localité, il est nécessaire d’avoir des données de Hi-C pour l’espèce
de départ du scénario. Les données de Hi-C pour D. yakuba n’étant pas disponibles
au moment de la publication, l’analyse n’a été effectuée que pour des scénarios
transformant D. melanogaster en D. yakuba.
Le calcul du MLPS nécessite de déterminer quels sont les réarrangements locaux.
Cela a été fait au moyen d’un clustering des adjacences. Etant donné qu’il n’existe
pas de méthode permettant de créer un clustering à partir de données de contacts,
l’algorithme des k-medoids ([80]) a été utilisé avec les données de Hi-C comme
mesure de la similarité au sein d’un cluster. Ce clustering a été généré par Pĳus
SIMONAITIS.
A partir de là, nous avons procédé en deux étapes complémentaires.
1. Ayant les adjacences locales, nous pouvons lire un scénario de réarrangements
et compter le nombre de mouvements locaux et non-locaux. Le coût d’un
scénario est le nombre de mouvements non-locaux.
2. Nous pouvons utiliser le MLPS pour calculer les mouvements non-locaux
d’un scénario, puis compléter les mouvements locaux soit en les sélectionnant
au hasard, soit en les sélectionnant de manière gloutonne avec l’algorithme 1.
Ces résultats sont présentés en section 2.3.3.
2.2.6 Analyse des niveaux d’expression génique
Comme nous l’avons présenté plus haut (cf. 2.1.2), nous posons l’hypothèse que les
gènes aux abords des interblocs devraient avoir des niveaux d’expressions et/ou
des fonctions semblables. Nous basons cette hypothèse sur plusieurs publications
([73], [74]) qui montrent un lien entre contacts et niveau d’expression. De plus, les
2.2. Méthodologie et données utilisées 39
résultats publiés dans [41] montrent que lors de la différentiation neuronale chez la
souris, les gènes qui participent à cette différentiation tendent à être mis en contacts.
Pour cela, nous avons utilisé FlyBase ([81]) qui est la base de données de référence
en ce qui concerne les drosophiles. Nous y avons récupéré les positions des neuf
gènes à chaque bordure des interblocs (donc 18 gènes par interblocs), pour nos deux
génomes d’intérêt, dans les versions correspondantes.
Nous avons ensuite utilisé l’outil DAVID v6.8 ([82]) afin de mettre en évidence des
annotations fonctionnelles qui pourraient être partagées entre ces gènes. Cela a été
effectué à trois niveaux différents :
— entre les 18 gènes d’un point de cassure,
— entre les 36 gènes de deux points de cassures délimitant un réarrangement,
— entre les 72 gènes correspondant aux mêmes régions de cassures entre les
deux espèces (36 gènes pour D. melanogaster et 36 pour D. yakuba).
FlyBase fournit également des résultats de RNA-seq pour différents tissus et stades
du développement chez D. melanogaster, déjà analysés et directement sous forme de
Reads Per Kilobase per Million reads (RPKM). Cela permet de comparer les résultats
de différentes expérimentations. Ces jeux de données proviennent du projet modEN-
CODE ([83]). Nous avons récupéré les données correspondantes à des embryons
de 16 à 18h. Nous avons également utilisé des résultats d’une expérimentation de
RNA-seq effectuée et analysée à l’IGH sur des embryons de D. yakuba à 16-18h.
Ces données de RNA-seq ont été utilisées afin de comparer les niveaux d’expression
transcriptionnelle des mêmes gènes dans les mêmes situations que pour l’analyse
des annotations.
Les résultats de ces analyses sont disponibles en sous-partie 2.3.4.
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2.3 Résultats et discussions
2.3.1 Test de l’hypothèse de localité
Nous avons généré 2000 scénarios parcimonieux, 1000 transforment D. melanogaster
en D. yakuba, et 1000 transforment D. melanogaster en D. yakuba. Pour chacun de
ces scénarios, nous avons calculé le poids en utilisant soit des matrices de Hi-C
brouillées, soit les matrices réelles. Les distributions des poids de ces scénarios sont
données en figure 2.2. Ces résultats sont classés en fonction de l’espèce utilisée pour
pondérer les réarrangements. Les distributions sont également colorées en fonction
des matrices de Hi-C utilisées.
Dans le cas de D. melanogaster, la moyenne des poids des scénarios obtenus avec les
données réelles est d’environ 0,937, tandis que pour les données brouillées, elle est
d’environ 0,745. Pour D. yakuba, cette moyenne est d’environ 1,017 avec les données
réelles, et de 0,794 avec les données brouillées. Afin d’évaluer la similarité des dis-
tributions de données réelles et celles de données brouillées, nous avons effectué un
test de Student pour échantillons appariés. Dans le cas de D. melanogaster, le résultat
du test est de 87, 05. Pour D. yakuba, le résultat du test est de 85, 39. Dans les deux
cas, la p − valeur est trop faible pour être calculée et est considérée comme nulle.
Ainsi, nous pouvons affirmer sans prendre trop de risque que les distributions sont
différentes.
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Figure 2.2 – Distribution des poids des scénarios parcimonieux en
fonction de l’espèce et des données utilisées
Cela signifie que le poids d’un scénario est différent selon que les données réelles sont
utilisées ou pas. De plus, ce poids est généralement supérieur dans le cas des matrices
réelles. Nous interprétons cela par le fait que les zones de cassures sont des régions
qui se contactent plus fréquemment que le reste du génome. L’hypothèse initiale
était que les réarrangements se produisent dans des régions où les deux cassures
sont proches dans l’espace. Nous pouvons donc considérer que cette hypothèse est
vérifiée dans nos conditions expérimentales.
Afin de pousser plus avant ces observations, nous avons inversé ces scénarios. Par là,
nous entendons que nous les avons lus dans le sens inverse et pesés en utilisant les
données de Hi-C de l’autre espèce. Ces résultats sont donnés en figure 2.3.
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Figure 2.3 – Distribution des poids des scénarios parcimonieux en
fonction de l’espèce et du sens
Le chevauchement de ces distributions est considérable. En effet, pour D. melanogas-
ter, la moyenne des poids des scénarios est de 0,937 dans le sens direct contre 1,026
dans le sens inverse. Dans le cas de D. yakuba, c’est le contraire avec une moyenne
de 1,017 pour le sens direct contre 0,945 pour le sens inverse. Cependant, le test de
Student pour échantillons appariés est de −31, 24 (p − valeur  5, 2 · 10−150) pour D.
melanogaster et 25, 95 (p − valeur  6, 87 · 10−114) pour D. yakuba. Nous pouvons donc
rejeter sans risque l’hypothèse nulle selon laquelle les distributions sont identiques.
Cela signifie que le poids d’un scénario est différent selon que le scénario est inversé
ou pas. Il n’y a donc pas de lien entre le poids d’un scénario et celui de son inverse.
2.3.2 L’existence de scénarios exceptionnels
Nous avons ensuite cherché à évaluer la présence de scénarios de réarrangements
de poids exceptionnel. Pour cela, nous avons généré des scénarios dits « gloutons » à
l’aide de l’algorithme 1, puis nous avons calculé leur poids. Ces poids ont été compa-
rés aux distributions de poids des scénarios aléatoires de la sous-partie précédente.
Ces résultats sont donnés en figure 2.4.
Comme précisé lors de sa description (cf. 2.2.4), l’algorithme 1 n’est pas déterministe
car il choisit au hasard parmi les réarrangements de poids maximum. Il existe donc
plusieurs scénarios gloutons pour le même jeu de données. Cependant, nos tests ont
montré que les cas où les poids sont identiques concernent des réarrangements qui
ne font pas partie des mêmes chemins (cf. Modéliser les réarrangements chromoso-
miques). Ils sont donc tous effectués et les différents scénarios possibles ont tous le
même poids. Nous ne présentons donc qu’une valeur de poids pour tous ces scéna-
rios gloutons.
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Figure 2.4 – Distribution des poids des scénarios parcimonieux aléa-
toires et du scénario parcimonieux glouton
Dans les deux espèces, le scénario glouton présente un poids significativement plus
élevé que les scénarios aléatoires. Cela démontre l’existence de scénarios au poids
exceptionnellement élevé, et la possibilité de les calculer.
Ces scénarios gloutons sont disponibles plus en détails en figure 2.5. Il est à noter
que dans le cas de D. yakuba, il manque deux valeurs dans le scénario inverse (les
2
e
et 9
e
réarrangements). Cela est du au fait que nous n’avons pas d’information de
contacts pour ces régions de cassures dans D. melanogaster.
Nous pouvons remarquer trois faits intéressants dans ces scénarios.
1. Il n’existe aucune corrélation dans le poids des réarrangements entre le sens
direct et le sens inverse.
2. Le ou les premiers réarrangements ont des poids particulièrement élevés.
3. Le poids diminue en fonction de l’avancement dans le scénario de manière
linéaire (la régression donne une droite avec un R2 > 0, 8).
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Figure 2.5 – Poids en fonction des réarrangements pour les scénarios
gloutons et leurs inverses
Le point 1 est en accord avec les résultats précédents (cf. 2.3). En effet, les scénarios
directs et inverses ne sont pas corrélés lorsque générés aléatoirement. Il semble donc
logique de ne pas attendre de relation particulière entre un scénario glouton et son
inverse. Cela est appuyé par la figure 2.6 qui montre les poids des scénarios gloutons
inverses et les distributions des poids des scénarios aléatoires inverses. On y voit
que les scénarios gloutons n’y sont pas exceptionnels au vu de la distribution des
scénarios aléatoires.
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Figure 2.6 – Distribution des poids des scénarios parcimonieux aléa-
toires inverses et du scénario glouton inverse
Le point 2 montre qu’un petit nombre de réarrangements ont un poids bien plus
élevé que les autres, ce qui correspond aux résultats de la figure 2.7. Celle-ci montre
la distribution des poids des réarrangements dans nos deux espèces. Nous y notons
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l’unique réarrangements avec un poids supérieur à 3 chez D. yakuba, et les deux
réarrangements avec un tel poids chez D. melanogaster.
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Figure 2.7 – Distribution des poids des réarrangements en fonction de
l’espèce
Le point 3 est une observation qui reste à expliquer. Cependant, il m’a parut intéres-
sant de rapporter un résultat aussi fortement soutenu statistiquement.
Nous avons donc montré que des scénarios de réarrangements parcimonieux et de
poids exceptionnel existent, et qu’il est possible de les générer grâce à l’algorithme
1. Dans la partie suivante, nous allons faire le lien entre ces scénarios gloutons et le
coût d’un scénario (i.e. le nombre de réarrangements non-locaux) tel que définit dans
[77].
2.3.3 Comparaison avec le MLPS
Nous avons calculé des scénarios de réarrangements parcimonieux de coût minimal,
c’est à dire dont le nombre de mouvements non-locaux est minimal. Pour cela,
nous avons utilisé la méthode décrite dans [78] qui minimise le nombre de ces
mouvements. Nous avons ensuite complété les scénarios de deux manières. Soit
nous avons sélectionné les mouvements locaux au hasard (noté MLPS-aléatoires),
soit nous avons utilisé l’algorithme 1 (noté MLPS-glouton).
Nous avons ainsi généré 1000 scénarios MLPS-aléatoires, et un scénario MLPS-
glouton. De la même manière que pour le scénario glouton, un unique scénario
MLPS-glouton est suffisant car représentatif (cf. 2.3.2). Les distributions des poids de
ces scénarios, incluant les deux scénarios gloutons, sont données en figure 2.8. Pour
rappel, les résultats de cette sous-partie ne sont disponibles qu’avec des données de
Hi-C de D. melanogaster, et donc uniquement pour des scénarios transformant D. me-
lanogaster en D. yakuba.
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Figure 2.8 – Distributions des poids des scénarios aléatoires et MLPS-
aléatoires, et poids des scénarios glouton et MLPS-glouton
Les distributions des poids des scénarios aléatoires et MLPS-aléatoires sont claire-
ment différentes, comme vérifié grâce au test de Student pour échantillons appariés
(−67, 82 pour une p − valeur non-calculable et donc estimée à 0). Les scénarios MPLS-
aléatoires ont des poids significativement plus élevés que les scénarios aléatoires,
ce qui est attendu. De plus, il ne semble pas exister de scénario MLPS-aléatoire
de poids particulièrement faible. Cela indique que l’étape de clustering permet ef-
fectivement de capturer l’information de structure du Hi-C et donc de générer des
scénarios évolutifs avec plus de sens du point de vue biologique.
Cependant, le scénario glouton présente un poids plus élevé que le scénario MLPS-
glouton. Ce résultat est surprenant et afin de l’étudier plus avant, les deux scénarios
sont affichés en détails en figure 2.9.
46 Chapitre 2. Première approche : pondérer des scénarios évolutifs
0 10 20 30 40 50
Mouvements
0.0
0.5
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5
Po
id
s
Mvt glouton locaux
Mvt glouton non locaux
Mvt MLPS glouton locaux
Mvt MLPS glouton non locaux
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Au vu de ces résultats, nous supposons que le scénario glouton a un poids plus
élevé que le scénario MPLS-glouton car seuls les mouvements locaux sont choisis
en fonction de leur poids. Cela est visible sur la figure 2.9 en remplaçant quelques
mouvements non-locaux de poids faible dans le scénario MLPS-glouton par d’autres
de poids fort du scénario glouton. Le poids du MLPS-glouton devient alors plus
élevé que celui du scénario glouton.
Nous conjecturons donc que le fait de construire le scénario MLPS-glouton en choi-
sissant la solution MLPS pour laquelle nous sélectionnons les réarrangements non-
locaux en fonction de leur poids donnerait un scénario de poids bien supérieur aux
scénarios gloutons non-MLPS.
Intéressons-nous maintenant au coût des scénarios aléatoires et glouton par rapport
au MLS et au MLPS.
Dans [79], Pĳus SIMONAITIS a calculé des clusters d’adjacences à partir des données
de Hi-C. Il a calculé k clusters pour des valeurs de k de 15, 20, 25, 30, 35 et 40.
Ces clusters ont été générés en utilisant soit les données de Hi-C (noté par la suite
K-Medoids), soit en faisant des clusters aléatoires (noté Random). A partir de ces
clusters, nous avons calculé le coût de localité du MLS et du MLPS, ainsi que des
scénarios aléatoires et glouton déjà utilisés précédemment (cf. 2.3.1 et 2.3.2). La
comparaison des coûts est donnée en figure 2.10. Pour chaque valeur de k, 100
réplicats ont été effectués. Les résultats présentés sont donc les moyennes pour
ces 100 réplicats. Nous avons calculé les intervalles de confiance à 95% qui sont
suffisamment proches de la moyenne pour ne pas nécessiter d’être affichés.
Il est également important de noter que le coût d’un scénario ne peut dépasser la
distance de DCJ (i.e. cas où chaque réarrangements est non-local), qui est ici de 51.
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De même, plus grand est le nombre de clusters, plus grand sera le coût. Cela est dû
au fait que le nombre d’adjacences par cluster diminue nécessairement lorsque le
nombre de clusters augmente.
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Figure 2.10 – Comparaison du coût de localité pour les scénarios
aléatoires, le scénario glouton, le MLS et le MLPS
Tout d’abord, il apparaît que les coût sont quasi-identiques entre MLS et MLPS dans
le cas des clusters K-Medoids, et entre aléatoires et gloutons dans le cas des clusters
Random.
Ensuite, notons le lien entre le coût et les scénarios à nombre de clusters identiques.
Dans le cas des K-Medoids et à nombre de clusters égal, les scénarios gloutons ont
systématiquement un coût plus faible que les scénarios aléatoires. A l’inverse, dans le
cas de clusters Random, les coûts des scénarios aléatoires et gloutons se confondent,
ce qui appuie le point précédent. Cela signifie que le choix des réarrangements en
fonction de leur poids tend également à sélectionner les adjacences dans des clusters
identiques. Ces deux points vont dans le même sens que les résultats de la figure 2.8.
Il apparaît également que le coût du MLS est systématiquement plus bas que celui du
MLPS. Cependant, cette différence est quasi-nulle dans le cas des clusters K-Medoids.
Cela nous permet de conclure que l’ajout d’une autre contrainte au MLS (i.e. le
scénario doit être parcimonieux) ne change en pratique que peu le coût du scénario.
Enfin, le coût du scénario glouton est toujours supérieur à celui du MLPS (et donc
du MLS). Cela montre que l’approche gloutonne que nous avons mis en place peut
être améliorée.
2.3.4 Analyse des gènes aux abord des zones de cassure
La dernière expérimentation que nous avons effectuée concerne les gènes aux abords
des breakpoints. Son objectif est de tester l’hypothèse selon laquelle les gènes aux
bordures des interblocs présentent des fonctions et/ou des niveaux d’expression
similaires. Pour rappel, cette hypothèse est posée en mettant en relation deux points.
D’une part, des publications montrent que les gènes dont les niveaux d’expressions
sont semblables tendent à être proches en 3D ([73], [74], [41]). D’autre part, nos
résultats précédents (cf. 2.3.1 et 2.3.2) montrent que les interblocs tendent à être
proches en 3D.
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Nous avons donc comparé les annotations des gènes aux abords de tous les breakpoints
comme décrit dans les méthodes (cf. 2.2.6). Aucun résultat significatif n’a été obtenu.
Il en va de même pour les niveaux d’expressions transcriptionnels obtenus par RNA-
seq.
Cela signifie que dans nos conditions expérimentales, aucun lien ne peut être fait
entre les fonctions ou entre les niveaux d’expression des gènes aux abords des break-
points. Bien qu’étant négatif, ce résultat est intéressant. En effet, il soulève plusieurs
points.
1. Notre hypothèse se base sur le fait que les gènes dont la fonction/le ni-
veau d’expression est semblable se contactent. Cependant, l’inverse est-il
vrai ? Plus précisément, si des gènes se contactent plus qu’attendu, ont-ils des
fonctions/des niveaux d’expression semblables? De même, si deux gènes se
contactent moins qu’attendu, ont-ils des fonctions/des niveaux d’expression
différents? Les réponses à ces deux questions me semblent nécessaire pour
pouvoir efficacement tester (ou même reformuler) l’hypothèse de départ. Elles
me semblent également présenter un intérêt certain en elles-mêmes.
2. À l’échelle du génome, les contacts sont majoritairement dynamiques. Cela
est particulièrement bien attesté par des publications étudiant des résultats de
Hi-C entre différents tissus ou conditions expérimentales comme [45] ou [41].
Nos résultats méritent donc d’être reproduits dans différents tissus et entre
différents organismes.
Ainsi, étudier la validité de ces hypothèses constitue une intéressante perspective de
recherche.
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2.4 Conclusion
L’hypothèse initiale était que la structure spatiale du génome peut être liée aux ré-
arrangements chromosomiques afin de guider les scénarios évolutifs de réarrange-
ments. Nous avons montré en partie 2.3.1 que ces deux informations sont liées, puis
en partie 2.3.2 qu’il est possible d’utiliser la structure des chromosomes pour choisir
les réarrangements à effectuer lors de la création du scénario évolutif. En partie 2.3.3,
nous avons également fait le lien entre notre approche et l’approche complémentaire
décrite dans [77]. La poursuite de ce travail peut désormais prendre les directions
suivantes.
Tout d’abord, notre expérimentation n’a été conduite que sur deux espèces. Bien
que la validation de l’hypothèse de départ ait également été faite avec l’humain et
la souris (résultats non publiés), nous n’avons pas généré de scénario glouton dans
ce cas là. Il me semble donc important de reproduire la manipulation complète pour
d’autres couples d’espèces. Faire varier la distance évolutive d’un couple d’espèces
à un autre pourrait alors fournir des informations intéressantes sur l’influence de la
structure du génome dans les réarrangements chromosomiques.
Ensuite, nous l’avons souligné lors de sa description, l’algorithme 1 ne fournit pas un
résultat optimal. Il en découle selon moi que la principale limitation de cette étude est
l’exploration de l’univers des solutions de cet algorithme. En effet, comment savoir
à quel point les scénarios évolutifs que nous générons sont exceptionnels? Sont-ils
éloignés de la solution optimale? Néanmoins, la réponse à ces questions pourrait
arriver prochainement avec la présentation par Pĳus SIMONAITIS à la conférence
RECOMB-CG 2018 d’un algorithme permettant de construire un scénario évolutif
de poids maximal. Cet algorithme n’est, à ce jour, pas implémenté, il va donc falloir
se montrer patient.
Un autre axe d’étude concerne l’utilisation des données de contacts. En effet, la struc-
ture de la chromatine est le résultat d’interactions multiples et complexes. Nous avons
choisi d’utiliser directement des données de contacts à travers des résultats expé-
rimentaux de Hi-C. Cependant, il serait intéressant de prendre en compte d’autres
informations biologiques telles que les marques chromatiniennes, ou mieux, les «
couleurs » de la chromatine comme décrit dans [57]. L’utilisation des couleurs de
chromatine permettrait en effet de catégoriser les adjacences et donc de rajouter une
information complémentaire à la structure de la chromatine. Cet axe d’étude pour-
rait également être mis en relation avec les résultats de la sous-partie 2.3.4. En effet,
les gènes transcripts tendent à être présents dans les chromatines jaune et surtout
rouge ([57]).
Enfin, j’aimerais expliciter ici l’originalité de cette approche. Il me semble qu’elle
démontre la possibilité d’utiliser des données biologiques dans la génération de scé-
narios évolutifs. Elle montre également le besoin de travaux théoriques tels que ceux
décrits dans [77] ou [78] qui permettent de modéliser et d’utiliser plus efficacement
ces données.
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Chapitre 3
Seconde approche : phylogénie de
la structure de la chromatine
Dans le chapitre précédent, nous avons abordé l’utilisation de la structure de la
chromatine dans l’analyse des scénarios de réarrangements chromosomiques. Dans
le même esprit d’exploration des différences entre génomes, nous nous intéressons
dans ce chapitre à la possibilité d’extraire un signal phylogénétique de la structure
des chromosomes.
Cette idée se base sur plusieurs observations.
Tout d’abord, il est apparu que les contacts entre régions génomiques ont une im-
portance biologique. En effet, la plupart des publications d’expériences de Hi-C
montrent un effet de la structure des chromosomes sur la biologie de la cellule, voire
de l’organisme. Plus spécifiquement, dans [84], les auteurs s’intéressent aux gènes
hox chez la souris. Ce sont des gènes essentiels du développement, très conservés
chez les animaux et dont l’activation se fait par étapes, en fonction du stade du dé-
veloppement. Les auteurs montrent que les loci hox sont initialement organisés en
un seul domaine chromatinien, puis que ce domaine se sépare en deux domaines
distincts. Ces deux domaines sont dynamiques, et leurs changements suivent l’acti-
vation des gènes hox qu’ils contiennent. Un autre exemple frappant se trouve dans
[41]. Dans cet article, les auteurs s’intéressent au développement des neurones chez
la souris, qui se déroule schématiquement en trois phases. Les cellules souches se
différencient en progéniteurs neuronaux, qui se différencient eux-mêmes en neu-
rones. Les auteurs ont observé des changements dans l’organisation de la chroma-
tine entre ces trois types cellulaires. Parmi ces changements, ils ont noté l’insulation
des régions inactives et la création de contacts entre enhancers et gènes spécifiques
des neurones. Ces deux résultats touchent au développement, dont on sait que les
mécanismes sont très conservés au cours de l’évolution. Il semble donc raisonnable
de considérer que ces structures spécifiques ont été sélectionnées.
De plus, ces zones de contacts peuvent être conservées entre espèces ([56]). Cela
laisse penser que leurs fonctions biologiques sont elles-mêmes conservées, de la
même manière que la séquence d’un gène est sélectionnée pour les effets biologiques
qu’elle apporte.
Au vu de ces différents faits, il nous est apparu possible que la structure des chro-
mosomes soit également soumise à une pression de sélection, et donc évolue. Si cela
est le cas, un signal phylogénétique devrait être présent dans cette structure.
Cette question ne semble pas avoir été posée auparavant. Elle est pourtant très
intéressante car elle permet d’ouvrir tout un champ d’étude. En effet, si la structure de
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la chromatine porte un signal phylogénétique, alors il devient possible de s’interroger
sur les mécanismes en œuvre lors de la sélection, ou sur la possibilité de reconstruire
l’état ancestral de cette structure. Par la suite, il serait même possible de comparer
l’évolution de la séquence et celle de la structure de la chromatine.
Dans cette optique, il nous est apparu intéressant d’utiliser les résultats des expé-
riences de Hi-C afin de définir une distance entre génomes. Cela est présenté en
partie 3.1. La partie 3.2 discute de la mise en œuvre nécessaire à l’application de cette
distance (données, normalisation, etc.) et des contrôles mis en place. La partie 3.3
présente les résultats des contrôles et l’application de la distance. Enfin, la partie 3.4
clôturera ce chapitre par un bilan des résultats et la présentation d’idées alternatives
et non testées.
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3.1 Définitions
Avant d’entrer dans le vif du sujet, notons que nous allons comparer des paires de
loci (plus de détails ci-dessous). Chaque paire est un caractère, ou par analogie, une
colonne d’un alignement multiple. Nous n’avons pas d’information sur l’évolution
de la structure de la chromatine (c’est le sujet de ce travail !), et donc, nous n’avons
pas de modèle permettant l’utilisation de méthodes par maximum de vraisemblance.
De plus, le grand nombre de paires aurait sans doute rendu l’analyse infaisable
du point de vue du temps de calcul. Nous avons donc choisi de construire des
matrices de distances et d’utiliser des méthodes de distance pour inférer des arbres
phylogénétiques. Tout cela est décrit dans la suite.
Afin de ne comparer que les parties significatives des génomes d’intérêts, nous
sélectionnons des ancres génomiques. Par cela, nous entendons des séquences dont
nous pouvons affirmer qu’elles sont présentes dans tous les génomes de l’étude,
et dont la pression de sélection n’a pas significativement changée. Dans la suite
de cette analyse, nous avons décidé d’utiliser des gènes orthologues comme ancres
génomiques car, à l’heure actuelle, il s’agit des seules séquences satisfaisant notre
critère. Plus de détails quant à leur obtention sont donnés en section suivante (cf.
3.2.2). Il est à noter qu’afin d’éviter les répétitions, les termes d’ancres, de gènes et
d’orthologues pourront être utilisés de manière interchangeable dans ce chapitre.
Comme évoqué ci-dessus, la structure chromatinienne entre ces paires d’ancres est le
caractère que nous utilisons pour notre phylogénie. L’étape suivante consiste donc à
mesurer les contacts entre ces ancres, et à comparer ces mesures entre espèces. Pour
cela, nous nous intéressons aux contacts des paires d’ancres, à l’échelle du génome.
Pour n ancres, il y a donc n2 paires d’ancres à observer dans chacun des génomes
d’intérêts. Cette comparaison se fait entre deux espèces. Ainsi, pour obtenir une
phylogénie, chaque espèce doit être comparée à toutes les autres.
Pour une paire d’ancres donnée, nous obtenons donc deux valeurs de contacts, une
par génome. Nous comparons alors ces deux valeurs très simplement, en calculant
leur ratio. Ce ratio est donc la mesure que nous utilisons pour chaque caractère. En
reprenant l’analogie de l’alignement multiple, une paire d’ancre est une colonne de
l’alignement, et le ratio est le résidu pour cette colonne, à la ligne correspondante.
Dans le but d’obtenir un résultat entre 0 et 1, nous faisons le ratio de la valeur
minimale sur la maximale. Cette méthode de comparaison a été choisie pour sa
simplicité (à ce stade nous n’avons aucun a priori justifiant l’utilisation d’une couche
de complexité), et pour sa capacité à mettre en évidence les différences entre valeurs
de contacts indépendamment de l’ordre de grandeur de ces valeurs.
Cependant, un problème se présente avec un ratio. Dans le cas particulier où les deux
ancres de la paire n’ont pas été observées se contactant, et ce dans les deux génomes,
le ratio est de 0 sur 0. Cela est évidement impossible à calculer. Nous affirmons que,
dans ce cas, les environnements génomiques entre ces deux ancres sont identiques
dans les deux génomes. En effet, ces ancres n’ont jamais été observées en contacts.
Le ratio vaut donc 1.
Un autre problème se présente. Imaginons que deux ancres soient observées faisant
200 contacts dans une espèces, et 900 dans une autre. Il apparaît clairement que
cette différence est importante, et elle se verra attribuer un ratio de 2/9. Une autre
paire présente 2 contacts dans la première espèce et 9 dans la deuxième. Au vu de
la première paire, celle-ci est négligeable. Pourtant, elle se verra également attribuer
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un ratio de 2/9. Cela est du au fait que nous prenons un ratio, qui n’est pas sensible
aux ordres de grandeur des valeurs qui le composent. C’est justement la raison pour
laquelle nous l’utilisons. Cependant, dans notre exemple, nous pouvons avancer que
le petit nombre de contacts de la seconde paire est négligeable par rapport à celui de la
première, et cela dans les deux génomes. Prendre en compte de tels contacts devient
alors dangereux car cela pourrait mener à une perte d’information. Nous avons donc
décidé de poser un seuil sur les données de contacts. Si les deux valeurs de contacts
sont inférieures au seuil, elles sont considérées comme identiques et leur ratio vaut
1. En reprenant l’exemple précédent, si nous posons un seuil à 10 contacts, alors pour
la première paire (200 contacts contre 900) les deux valeurs sont supérieures au seuil,
et donc le ratio est calculé normalement et vaut 2/9. Dans le cas de la seconde paire,
(2 contacts contre 9), les deux valeurs sont inférieures au seuil, on considère qu’elles
sont identiques et leur ratio vaut 1. Ne pas appliquer de seuil revient à prendre un
seuil de 0.
Ces points ayant été traités, définissons formellement le ratio de conformation spatiale
pour une paire d’ancres entre deux génomes.
r 
{
1 si S ≥ v1 et S ≥ v2
min(v1,v2)
max(v1,v2) sinon.
(3.1)
avec
— v1 la valeur de contacts entre les ancres de la paire dans le génome 1,
— v2 la valeur de contacts entre les ancres de la paire dans le génome 2,
— S la valeur du seuil avec S ≥ 0.
Calculer le ratio de conformation spatiale pour l’ensemble des paires entre deux
espèces donne un vecteur de similarités de conformation. Or, nous voulons une
distance entre ces deux espèces. Il faut donc transformer ces similarités en différences
et calculer une valeur unique les résumant.
Nous avons choisi de calculer la norme l2 du vecteur de différences obtenu. Nous
justifions cela de la manière suivante. La norme l2 d’un vecteur est la distance
euclidienne entre un point et l’origine ; le vecteur étant les coordonnées de ce point.
Si le vecteur contient n valeurs, le point est dans un espace à n dimensions. L’origine
de cet espace représente alors le cas théorique où la distance est nulle, c’est-à-dire
qu’il n’y a aucune différence entre les deux génomes à partir desquels est construit
le vecteur. Ainsi, la norme l2 de ce vecteur est la distance entre les deux génomes.
Nous utilisons bien le terme distance pour notre mesure car elle correspond à une
norme l2 qui est elle-même une distance. En effet, elle présente les caractéristiques
nécessaires :
— Symétrie : d(a, b)  d(b, a)
— Séparation : d(a, b)  0 ⇔ a  b
— Inégalité triangulaire : d(a, c) ≤ d(a, b)+ d(b, c)
La distance d entre deux génomes pour n paires d’ancres est alors définie comme
suit.
d 
√
n∑
i1
(1− ri)2 (3.2)
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La distance maximale dmax représente le cas théorique où les structures de la chro-
matine des deux espèces sont les plus différentes. Dans ce cas, tous les ratios de
conformation spatiale sont nuls.
dmax 
√
n∑
i1
(1− ri)2 
√
n∑
i1
1 
√
n (3.3)
À partir de ces deux résultats, nous définissons la distance mise à l’échelle (scaled
dans la langue de Tolkien), notée ds . Dans la suite, nous n’utiliserons que la distance
ds .
ds 
d
dmax

d√
n
(3.4)
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3.2 Données et méthodologie
3.2.1 Espèces et tissus
Les espèces utilisées sont celles pour lesquelles nous avions des données de Hi-C
disponibles dans des tissus comparables lors de la mise en place de cette étude. Ces
espèces et ces tissus sont les suivants :
— Homo sapiens ; cellules souches embryonnaires (ESC) ; provenant de [56].
— Mus musculus ; cellules souches embryonnaires (ESC) ; provenant de [56].
— Drosophila melanogaster ; embryons à 16-18h ; provenant de [47].
— Drosophila simulans ; embryons à 16-18h ; données non encore publiées.
— Drosophila yakuba ; embryons à 16-18h ; données non encore publiées.
— Drosophila pseudoobscura ; embryons à 16-18h ; données non encore publiées.
Le choix de tissus embryonnaires ou s’y rapprochant est motivé par les mêmes
raisons qu’au chapitre précédent (cf. 2.2.1). Pour rappel, nous supposons qu’étant
donné le peu de différentiation des cellules et leurs fonctions et activités biologiques
semblables, leurs différences devraient pouvoir être résumées aux différences entre
espèces.
3.2.2 Orthologues
Comme nous l’avons vu, il est crucial pour notre approche d’obtenir des orthologues
de bonne qualité. De nombreuses méthodes permettant de les déterminer existent.
Chacune propose un certain rapport précision/sensibilité et est donc mieux adaptée
à certaines situations. Après une entente entre les auteurs des principales méthodes,
le consortium Quest for Orthologs (QfO) a été fondé avec comme objectifs de mettre
en place une méthode et un gold dataset permettant de comparer de manière objective
les différentes approches. Ces travaux ont été publiés dans [85].
Bien que cette initiative soit particulièrement louable et que la publication corres-
pondante soit très intéressante, je ne savais pas a priori où placer le curseur sur l’axe
[précision - sensibilité]. De plus, certaines approches (spécifiquement OrthoDB[9] et
OMA[6]) mettent à disposition des jeux d’orthologues déjà calculés sous la forme
de base de données. Afin de régler ce problème de manière efficace, j’ai demandé à
un membre de ce consortium des conseils par rapport à mon cas particulier. Il m’a
conseillé OMA pour deux raisons. En premier lieu, les résultats du benchmarck
QfO montrent qu’OMA présente une meilleur précision au prix d’une sensibilité
plus faible[85]. Après discussion, il est apparu qu’étant donné l’importance des or-
thologues dans la méthode, il était moins risqué de travailler sur un ensemble de
gènes restreint mais sûr. De plus, OMA est fréquemment mis-à-jour (2 fois par an)
contrairement aux autres bases de données d’orthologues.
Cette problématique de choix de méthode m’a intéressé et j’aborde plus avant une
méthode que j’ai mis en place pour y répondre en annexe A.
J’ai donc utilisé OMA pour extraire 2720 orthologues présents dans mes 6 espèces
d’intérêts. Cela est peu au regard du nombre de gènes présents dans ces génomes,
mais est à comparer au core genome[86] habituellement utilisé en méta-génomique ou
pour mesurer la qualité d’un assemblage et qui ne contient que 425 séquences.
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3.2.3 Hi-C
Comme présenté précédemment (cf. 3.2.1), les données des mammifères proviennent
de [56]. Pour l’humain, les reads de séquençage ont été alignés contre la version
NCBI36 (aussi nommée hg18) du génome. Pour la souris, cela a été fait contre la
version MGSCv37 (aussi nommé mm9) du génome.
Les données de Hi-C de D. melanogaster proviennent de [47]. Les données des autres
drosophiles ne sont pas encore publiées mais ont été obtenues en suivant le même
protocole expérimental et la même méthode d’analyse que pour [47]. Plus spécifi-
quement, les manipulations expérimentales ont été effectuées par Caroline Jacquier
et les analyses in silico par Jia-Ming Chang. Les versions des génomes utilisées sont
les suivantes :
— Drosophila melanogaster : BDGP R5 (noté dm3),
— Drosophila simulans : FlyBase 2.02,
— Drosophila yakuba : WUGSC 7.1 (noté droYak2),
— Drosophila pseudoobscura : dp4.
Pour chacun de ces jeux de données, nous avons récupéré les nombres de contacts
entre bins et les avons ensuite normalisés (cf. 3.2.3 ci-dessous). Ce sont ces données
normalisées que nous avons utilisées tout au long de notre étude.
De plus, lors de certaines analyses, nous avons rendus aléatoires ces données de Hi-C.
Pour cela, nous avons brouillé chacune des matrices de contacts dans chacun des
jeux de données au moyen de l’algorithme de Fisher-Yates ([75]). Nous parlerons
alors de matrices brouillées.
Normalisation
Notre objectif est de pouvoir comparer les données de plusieurs expériences de Hi-C
sans corriger les autres biais. En effet, nous effectuons notre analyse sans a priori sur
les types de contacts que nous voulons rencontrer, et nous ne voulons donc pas en
favoriser certains (les contacts à longue distance par exemple).
Pour cela, nous avons procédé à une normalisation en deux étapes.
Tout d’abord, nous avons simplement transformé les contacts observés en fréquences
de contacts. La méthode est la suivante :
Ni j 
Hi j
AllInteractions
(3.5)
avec
— H est la matrice originale, de taille n × n pour n ∈ N,
— Hi j est la valeur à la position (i, j) de la matrice H, avec 1 ≤ i ≤ n et 1 ≤ j ≤ n,
— N est la matrice normalisée, de taille identique à H.
— Ni j est la valeur à la position (i, j) de la matrice N , avec 1 ≤ i ≤ n et 1 ≤ j ≤ n,
— AllInteractions est la somme de toutes les interactions dans toutes les ma-
trices.
Cependant, bien que cette méthode permette de comparer les contacts entre espèces,
il nous est apparu qu’elle apporte un biais très important. La somme des contacts
dans chaque jeu de données vaut 1. Ces jeux de données ayant des tailles différentes,
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leur moyennes et leurs écart-types sont donc différents. Cela a entraîné un biais
d’échantillonage qui a rendu nos résultats impossibles à interpréter.
Afin de régler ce problème, nous avons centré et normé chacun des jeux de données.
Cela permet d’obtenir la même moyenne (0) et le même écart-type (1) pour tous
les jeux de données. Enfin, pour n’obtenir que des valeurs positives, nous avons
additionner à chaque valeur de chaque jeu de données la valeur absolue du minimum
à travers tous les jeux de données.
Ce sont ces données normalisées deux fois qui sont utilisées dans la suite de cette
étude.
Seuil
Le seuil est déterminé en calculant les percentiles des valeurs normalisées de contacts
pour les paires d’ancres. Ainsi, un seuil de 10% correspond à la valeur pour laquelle
10% des paires d’ancres ont une valeur de Hi-C inférieure au seuil.
Il est à noter que bien qu’appliquer un seuil adapté permette de résoudre le problème
associé (cf. 3.1), un seuil trop élevé a comme effet de faire tendre les données de Hi-C
vers une valeur unique et donc de déformer la distance calculée.
3.2.4 Inférence d’arbres phylogénétiques
Après avoir calculé les distances ds pour chacune des paires d’espèces, nous ob-
tenons une matrice de distances. Il faut alors inférer un arbre phylogénétique en
utilisant des méthodes de distance. Ces méthodes sont bien connues et largement
utilisées lorsqu’il est impossible ou inadéquat d’utiliser des méthodes par maximum
de vraisemblance. Nous nous trouvons exactement dans ce cas.
Nous avons choisi d’utiliser FastME[87] version 2.1.6.2 pour sa vitesse, sa simplicité
d’utilisation, et son implémentation de l’algorithme BioNJ. Cet algorithme est consi-
déré comme l’état de l’art en ce qui concerne l’inférence phylogénétique par méthode
de distance.
Nous avons également autorisé le programme à effectuer des nearest-neighbor inter-
change (NNI) en équilibrant le minimum d’évolution (option -nB) et des subtree pru-
ning and regrafting (SPR, option -s). L’activation de ces deux options est faite dans le
but d’optimiser notre critère qui est la longueur des branches de l’arbre phylogéné-
tique obtenu.
3.2.5 Arbre des espèces
L’arbre représentant la phylogénie de référence pour nos espèces est donné en figure
3.1. Il a été obtenu en calculant les distances de breakpoints, c’est-à-dire en comptant
le nombre de points de cassures entre chaque paire d’espèces (i.e. le nombre de gènes
adjacents dans une espèce mais pas dans l’autre). Ces distances sont mises à l’échelle
(division par la distance maximale), puis une matrice de distance est faite, et l’arbre
est inféré à l’aide de FastME (cf. 3.2.4).
Les gènes utilisés pour le construire sont les gènes orthologues utilisés tout au long
de cette analyses (cf. 3.2.2).
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Figure 3.1 – L’arbre des espèces, utilisé comme référence dans ce
chapitre
3.2.6 Comparaison des topologies
Nous avons utilisé la distance de Robinson et Foulds afin de comparer les topologies
des arbres phylogénétiques. D’autres méthodes existent telles que la distance des
triplets ou des quartets. Nos arbres sont petits (6 feuilles), la choix de la distance
utilisée ne devrait donc pas être limitant. L’implémentation utilisée est celle de
ETE[88].
3.2.7 Implémentation
J’ai implémenté l’ensemble de la méthode à l’exception de l’étape d’inférence phy-
logénétique (partie 3.2.4). Le code est écrit en Python 3, version 3.6 minimum car il
utilise la fonctionnalité f-strings non présente antérieurement. Le code est disponible
en ligne à l’adresse suivante :
https://gite.lirmm.fr/pulicani/phyloHiC
Les matrices de Hi-C sont représentées en mémoire, modifiées et interrogées à l’aide
de la bibliothèque scientifique numpy. Leur stockage sur disque utilise un format
que j’ai créée pour l’occasion car aucun des autres formats existant ne répondaient à
tous mes critères. Ceux-ci sont :
— facile à lire,
— rapide à lire,
— facile à convertir,
— aisé à implémenter.
De plus, je ne voulais pas utiliser les méthodes de numpy pour cela car elles ne sont
pas portables à d’autres langages de programmation (certaines analyses complémen-
taires sont codées en Go). Dans ce format, chaque matrice est un fichier texte tabulé
et compressé, ne contenant que les valeurs non-nulles (aussi nommé sparsed matrix).
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Toutes les matrices sont dans un dossier commun, qui contient également un fichier
metadata.json avec les informations importantes à propos de ces données.
Une partie des calculs a été parallélisée à l’aide de l’excellent GNU Parallel[89]. Le
reste a été automatisé au moyen de Snakemake[90]. Les calculs ont été effectués sur
un cluster de type SGE.
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3.3 Résultats et discussion
Note préliminaire : dans la suite de ce chapitre, les noms des espèces seront abrégés
comme suit :
Homo sapiens → Hsap
Mus musculus → Mmus
Drosophila melanogaster → Dmel
Drosophila simulans → Dsim
Drosophila yakuba → Dyak
Drosophila pseudoobscura → Dpse
Les résultats vont être analysés de la manière suivante. Tout d’abord, la sous-partie
3.3.2 présentera la comparaison entre les distances obtenus avec les données réelles
et ceux obtenus avec les matrices brouillées. Cela permettra de valider notre mé-
thode. En effet, si les distances obtenues avec les données réelles sont différentes
de celles calculées à partir des données aléatoires, alors nous pouvons conclure que
notre méthode capture effectivement une caractéristique des données. Une fois ce
contrôle effectué, nous pourrons nous intéresser en sous-partie 3.3.3 aux arbres phy-
logénétiques inférés à partir de ces distances, aussi bien avec les données réelles que
brouillées. Pour cela, nous analyserons les topologies obtenues, et nous les compa-
rerons à celle de l’arbre des espèces.
Enfin, la sous-partie 3.3.4 présentera un autre contrôle où chaque paire de gènes est
utilisée seule pour calculer une distance (i.e. les vecteurs de valeurs utilisés pour
calculer la norme l2 ont une taille de 1).
3.3.1 Note sur les adjacences
Un premier contrôle à effectuer est de vérifier si l’information des breakpoints ne
pourrait pas permettre à elle seule d’observer un signal phylogénétique. Pour cela,
il faudrait comparer le signal obtenu lorsque nous ne prenons en compte que les
breakpoints avec celui obtenu lorsque l’ensemble des données est utilisé. Cela peut se
faire en utilisant uniquement les paires de gènes orthologues dont les deux gènes de
la paire sont adjacents dans un génome mais pas dans l’autre.
Cela n’est cependant pas nécessaire dans notre cas. En effet, nos données ne per-
mettent pas de mettre en évidence de telles situations. Ainsi, nous pouvons consi-
dérer que les résultats présentés dans la suite ne sont pas la trace de l’information
phylogénétique portée par les breakpoints.
3.3.2 Comparaison des distances
Afin d’évaluer la présence d’un signal dans nos données, nous avons comparé les
distances calculées en utilisant les matrices de Hi-C réelles à celles obtenues à partir
des matrices brouillées. L’hypothèse est donc que les résultats obtenus sont dé-
pendants des données de Hi-C. Le fait de brouiller les matrices rend les contacts
aléatoires sans changer la valeur attendue dans chaque case de ces matrices. Ainsi,
si l’on répète le processus (brouillage puis calcul des distances) un grand nombre
de fois, les contacts de chacune des paires de gènes devraient tendre vers la valeur
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moyenne de la matrice. Il en découle qu’une différence entre les résultats brouillés et
les résultats réels est donc uniquement due aux caractéristiques des matrices réelles.
Cette expérience a été réalisée pour chacun des couples de paramètres (taille de bins,
seuil), et donne des résultats qui sont dans l’ensemble plutôt similaires. Nous avons
six valeurs de seuils différentes (0%, 10%, 25%, 50%, 75% et 90%) et trois tailles de
bins (5kb, 10kb et 20kb). Cela fait 18 couples de paramètres possibles. Pour chacun de
ces couples, nous avons six espèces à comparer, soit 15 paires d’espèces. Cela fait un
total de 270 résultats. Pour chacun de ces résultats, nous avons une distance réelle et
une distribution de 100 distances brouillées (nous avons répété l’expérience aléatoire
100 fois). Dans un soucis de lisibilité, nous avons donc choisi de ne présenter que les
distances pour un seuil de 10% et une taille de bins de 10kpb, jugés représentatifs. La
figure 3.2 présente cette comparaison sous forme d’histogramme pour les données
brouillées et de barre verticale pour les données réelles, chaque graphique contenant
les distances pour un couple d’espèces.
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Figure 3.2 – Comparaison entre la distance obtenue avec les données
réelles et celles obtenues avec les matrices brouillées pour 100 réplicats
Nous voulons comparer les moyennes des distributions de distances obtenues avec
les données brouillés aux distances obtenues avec les données réelles. En effet, notre
hypothèse est que la distance réelle résulte des caractéristiques des données de Hi-C.
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Nous nous attendons donc à ce que cette distance soit significativement différente de
celles obtenues avec les données brouillées. Pour effectuer cette comparaison, un test
de Student est tout indiqué. Cependant, nous devons d’abord vérifier la normalité
de nos 270 distributions.
Le test de normalité de D’Agostino et Pearson a donc été effectué sur chacune des
distributions de distances obtenues avec les données brouillées. Pour les données
présentées en figure précédente (fig. 3.2), l’hypothèse nulle (les données proviennent
d’une loi normale) ne peut être rejetée dans aucun des cas, avec un risque α de 1%. Sur
l’ensemble des 270 distributions produites, 15 d’entre elles présentent une p − valeur
inférieure à ce risque. Ces distributions potentiellement non normales ne sont pas
toutes obtenues à partir des mêmes couples de paramètres ou pour les mêmes paires
d’espèces. Il nous parait donc justifié de considérer toutes ces distributions comme
suffisamment proches d’une loi normale afin d’y appliquer le test de Student.
Nous avons donc appliqué le test de Student à nos distributions de distances afin de
comparer leur moyenne à la distance obtenue avec les données réelles. En appliquant
un risque αde 1%, seule la distance entre D. simulans et D. pseudoobscura avec une taille
de bins de 5kpb et un seuil de 90% ne présente pas de différence significative entre les
données réelles et brouillées. Dans tous les autres cas, la différence est significative.
Nous pouvons donc conclure qu’à une exception près, la distance calculée entre
génome est effectivement due aux données de Hi-C, et donc à la structure de la
chromatine.
Un autre fait est notable dans la figure précédente. Les moyennes des distributions
aléatoires ne sont pas toutes égales. Or, les données de Hi-C sont normalisées de
manière à toutes avoir une moyenne et un écart-type identiques. Nous devrions
donc observer les moyennes de ces différentes distributions égales (ou du moins non
significativement différentes).
Afin d’explorer cela, nous avons effectué notre tirage aléatoire directement sur les
données de contacts. Il nous est alors apparu que ce tirage est faisable de deux
manières différentes. Dans la première, nous tirons sans remise n valeurs de l’en-
semble des données de Hi-C du génome d’intérêt, n étant la taille du vecteur de
ratio de conformation utilisé pour calculer les distances précédentes (cf. fig. 3.2).
Dans le second cas, nous n’effectuons pas à proprement parler de tirage aléatoire.
Nous utilisons les positions génomiques réelles sur des matrices brouillées. Ainsi,
les matrices dans lesquelles aucune paire d’orthologues n’est présente ne sont pas
prises en compte. Il existe donc un biais d’échantillonage au niveau de la distribu-
tion des orthologues par rapport à la taille des matrices. La figure 3.3 compare ces
deux échantillonnages, et ce biais y est bien visible. A noter également qu’il n’y a pas
de différence significative (α  1%) entre la moyenne des jeux de données et les dif-
férents échantillonnages non biaisés. A l’inverse, la différence est significative entre
les deux méthodes d’échantillonage dans la plupart des cas (α  1%).
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Figure 3.3 – Comparaison des échantillonnages selon que le tirage
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A ce stade nous pouvons donc conclure deux choses.
1. Nos résultats sont soumis à un biais d’échantillonage.
2. Malgré ce biais, nous observons des résultats significativement différents selon
que nous utilisons des matrices réelles ou brouillées.
Cependant, le fait que les distances réelles sont toujours significativement différentes
des distances brouillées ne signifie pas qu’un signal est présent. Pour vérifier cela,
nous présentons en figure 3.4 les distances par paire d’espèces en fonction du pour-
centage de seuil appliqué, et colorées par taille de bins. Ici, l’idée est que lorsque les
paramètres (taille de bins et seuil) changent, les distances devraient changer de ma-
nière relativement similaire pour toutes les paires d’espèces. Si ce n’est pas le cas,
cela pourrait signifier que le signal que nous extrayons n’est pas lié aux données
de Hi-C mais est une conséquence de leur traitement. Il serait alors impossible de
conclure.
Plusieurs points sont intéressants à noter
Tout d’abord, dans tous les cas, la distance diminue lorsque le seuil augmente.
Lorsque le seuil augmente, le nombre de paires considérées comme ayant des confor-
mations identiques entre les deux génomes augmente. Il semble donc logique que la
distance diminue dans ce cas là. Nous n’expliquons pas le « saut de distance » qui
se produit pour les paires d’espèces avec D. melanogaster lorsque le seuil passe de
0% à 10%. Cependant, cela nous conforte dans l’utilité de la mise en place du seuil.
De même, les distances semblent relativement stables pour des seuils de 10%, 25%
et 50%.
Ensuite, l’influence de la résolution sur les distances semble dépendante des couples
d’espèces observées. Ainsi, pour les couples d’espèces avec D. melanogaster ou pour
le couple Humain-Souris, il y a une différence importante entre les distances à 5kb
ou 10kb contre celles à 20kb. Cette différence est équivalente à celle du passage
du seuil de 50% à 75% ou de 75% à 90%. Pour les autres couples d’espèces, cette
différence semble moins importante. Cependant, les distances à 20kb sont quasi-
systématiquement plus faibles.
Enfin, les distances pour les couples (mammifères - drosophiles) sont plus impor-
tantes que les distances (drosophiles - drosophiles) ou (humain - souris). Cela semble
logique étant données l’arbre des espèces (cf. fig. 3.1) et est plutôt rassurant.
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Au vu de ces différents éléments, il nous semble raisonnable de penser qu’un signal
phylogénétique est bien présent dans la structure de la chromatine. Ces contrôles
étant effectués, nous pouvons nous intéresser aux arbres phylogénétiques inférés à
partir de ces données.
3.3.3 Arbres phylogénétiques
Dans cette sous-partie, nous analysons les arbres phylogénétiques inférés à partir
des distances précédentes.
Commençons par les résultats correspondant aux données réelles. Nous nous atten-
dons à observer deux choses. Premièrement, les arbres obtenus pour les différents
couples de paramètres devraient permettre de dégager une topologie unique, signe
là encore qu’un signal phylogénétique est présent. Ensuite, cette topologie devrait
être celle de l’arbre des espèces. Ce second point provient de l’hypothèse selon la-
quelle le signal phylogénétique présent dans la structure des génomes devrait être
semblable à celui présent dans la séquence (cf. fig. 3.4).
Pour rappel, il existe 18 couples de paramètres (i.e. 6 valeurs de seuil et 3 tailles
de bins). Nous obtenons donc 18 arbres phylogénétiques. Dans ces 18 arbres, 5
topologies apparaissent. 4 de ces topologies (17 arbres) séparent les mammifères des
drosophiles. Le dix-huitième arbre résulte du couple de paramètres offrant la plus
grande sensibilité (bins de 5kb - seuil de 0%) et pour lequel nous avions déjà noté
des distances étranges pour les paires d’espèces (D. melanogaster - autre drosophile)
en figure 3.4. Il semble donc que pousser la sensibilité au maximum diminue trop la
précision, ce qui a alors une influence néfaste sur la topologie obtenue.
Les autres topologies sont données en figure 3.5. Nous y voyons que la topologie de
l’arbre des espèces est la seconde plus fréquente. La plus fréquente est très proche
de celle des espèces (une seule bipartition de différence), et place D. yakuba comme
plus proche parente de D. melanogaster, au lieu de D. simulans. Cela semble montrer
que les conformations spatiales de ces trois drosophiles sont si proches que leur
classement en devient complexe et dépendant des paramètres d’analyse du Hi-C.
Ce résultat se rapproche de la littérature à ce sujet, qui considère ces trois espèces
comme très proches phylogénétiquement ([81]).
Les quatre arbres n’ayant pas de support de branches à 100% sont les suivants :
1. Bins de 20kb et seuil de 25% : topologie de la figure 3.7e ; dans 44% des cas,
les feuilles Dsim et Dpse sont échangées.
2. Bins de 20kb et seuil de 10% : topologie de la figure 3.7a ; dans 33% des cas,
la topologie de la figure 3.7e est obtenue.
3. Bins de 20kb et seuil de 0% : topologie de la figure 3.7a ; dans 37% des cas, la
topologie de la figure 3.7e est obtenue.
4. Bins de 10kb et seuil de 0% : topologie de la figure 3.7g ; dans 22% des cas,
les feuilles Dmel et Dyak n’ont pas d’ancêtre commun direct.
Il semble donc que l’absence de seuil soit également problématique dans le cas de
bins de 10kb. De même, il semble que des bins de 20kb puissent présenter un signal
moins clair que pour les autres résolutions. Ces deux observations sont en accord
avec celles de la figure 3.2.
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Figure 3.5 – Différentes topologies obtenues pour avec données réelles
(cladogrammes racinés sur Hsap)
Intéressons-nous maintenant aux arbres obtenus avec les données brouillées. Nous
avons donc simplement récolté et compté les topologies de chacun de ces arbres.
Sur les 105 topologies non racinées possibles avec six feuilles, nous en observons
99. L’histogramme du comptage de chaque topologie possible (incluant les six non
observées, avec un compte de zéro) est présenté en figure 3.6. Nous y voyons que
la majorité des topologies apparaissent à un taux moins important qu’attendu dans
le cas d’une loi uniforme sur les topologies. Un petit nombre de topologies apparaît
avec une fréquence plus élevée, et sept sont comptées plus de 100 fois, totalisant
environ 42, 88% des arbres.
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Figure 3.6 – Histogramme des topologies observées à partir des don-
nées brouillées, pour 100 réplicats
Ces sept topologies plus fréquentes sont données en figure 3.7. Elles ne présentent
aucune caractéristique particulière, et ne correspondent pas aux deux topologies
d’intérêts obtenues avec les données réelles (fig. 3.7a et 3.7b).
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Sans a priori, il peut sembler logique que chaque topologie ait la même probabilité
d’apparaître si les données n’ont aucune influence sur les distances. Cependant, deux
faits importants viennent nuancer l’attrait de cette hypothèse.
1. Un biais d’échantillonage est présent dans nos distances, aussi bien réelles que
brouillées (cf. 3.3.2). L’ensemble des valeurs de distances n’est donc peut-être
pas équiprobable lorsque les matrices sont brouillées, ce qui pourrait aboutir
à avantager certaines topologies.
2. Ce sont les données de Hi-C qui sont brouillées. En admettant qu’il n’y ait
aucun biais, cela garantit que les distances suivent une loi uniforme, pas
nécessairement les topologies. En effet, les arbres sont inférés par FastME
en optimisant la longueur totale des branches. Il est donc envisageable que
certaines topologies ne puissent être obtenues que lorsque que les distances
d’une matrice présentent toutes des valeurs particulières. Cet évènement est
moins probable, et ces topologies seraient donc désavantagées.
Il apparaît donc que seule une analyse statistique très poussée pourrait permettre de
définitivement conclure au sujet de la distribution attendue des topologies.
Cependant, il me semble que nous avons suffisamment d’éléments pour émettre une
première conclusion. En effet, à ce niveau, nous avons :
— des distances réelles significativement différentes des distances brouillées ;
— des distances réelles concordantes pour différents paramètres de traitement
des données ;
— des arbres inférés à partir des données réelles qui donnent deux topologies
plausibles ;
— des arbres inférés à partir des données brouillées qui donnent de nombreuses
topologies peu plausibles.
Au vu de ces différents points, il me paraît raisonnable de conclure qu’il existe
un signal phylogénétique dans les informations structurales, et que notre méthode
permet, au moins partiellement, de le capturer. Ce signal est semblable à celui présent
dans la séquence des gènes en cela qu’il permet d’obtenir une topologie identique
ou quasiment identique. Nous pouvons donc conclure que la structure du génome
et sa séquence évoluent de concert. Cependant, il nous est impossible de déterminer
les mécanismes sous-jacent.
De plus, le fait que D. melanogaster puissent avoir comme plus proche parente D.
simulans (comme pour la phylogénie classique) ou D. yakuba signifie que ces trois
drosophiles partagent une conformation génomique très proche. Or, lorsque la sé-
quence est utilisée, il n’y a pas de doute quand à la topologie de l’arbre. Cela pourrait
signifier que les génomes de ces trois drosophiles ont plus évolués sur le plan de la
séquence que de la structure.
3.3.4 Analyse des paires d’orthologues
Reprenons l’analogie avec l’alignement multiple (cf. Phylogénie). Nous y voyions
qu’un caractère est non-informatif lorsque toutes les lignes de l’alignement pré-
sentent la même valeur pour la colonne de ce caractère. Dans notre cas, cela revient
à avoir le même ratio de conformation spatiale pour une paire de gène, quelque soit
le couple d’espèce. A l’inverse, une paire est d’autant plus informative que ses ra-
tio sont différents. Cela est dépendant du seuil. En effet, plus le seuil est élevé, plus
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grand sera le nombre de paires avec des ratio de 1. Il nous est donc apparu intéres-
sant d’explorer le signal porté par chacune des paires en fonction des paramètres de
Hi-C (taille de bins et seuil). C’est l’objet de cette sous-partie.
Pour cela, nous avons considéré indépendamment chaque paire de gènes ; et pour
chacune, nous avons calculé les distances, puis les matrices de distances. Ainsi, nous
avons un arbre phylogénétique par paire de gènes orthologues.
La figure 3.8 présente la fréquence d’apparition des différentes topologies sous forme
de « violin plot ». Les fréquences d’apparition de chacune sont représentées en
fonction de la taille des bins (en ligne), et du pourcentage de seuil appliqué (en
abscisse). La coloration est faite en fonction du seuil, mais n’a d’intérêt que pour
aider à la lecture. Notons également que l’ensemble des 105 topologies possibles
n’est pas obtenu systématiquement. Dans ces cas là, les topologies non observées ont
donc une fréquence nulle. Or, l’ordonnée de la figure est le logarithme en base 10 de
la fréquence. Étant donné qu’il est problématique de calculer le logarithme de zéro,
nous avons choisi de ne pas prendre en compte ces topologies de fréquence nulle.
La perte d’informations est minime car cela se produit quasi-exclusivement lorsque
le seuil est extrême (90%), résultant en 73, 88 et 79 topologies pour des bins de 5kb,
10kb et 20kb respectivement. Dans les autres cas, il manque quatre topologies au
maximum.
La principale observation découlant de cette figure est que les topologies tendent à
apparaître à des fréquences d’autant plus semblables que le seuil diminue. Cela est
attendue car lorsque le seuil augmente, de plus en plus de ratios de conformation
spatiale sont égaux, résultant ici en des distances égales. Le cas extrême (90% de
seuil) illustre parfaitement cela, en montrant une topologie jusqu’à mille fois plus
fréquente que les autres.
Il est également intéressant de noter la différence importante entre les fréquences
obtenues avec une taille de bins de 5kb et celles obtenues avec 10 ou 20kb. Pour des
seuils de 0 à 50%, des fréquences inférieures à 10
−3
ne sont obtenues qu’avec 5kb (à
une topologie près). Il est possible que cela soit dû à la trop grande sensibilité des
résultats à 5kb de précision. Cela est également à mettre en lien avec les distances
étranges pour les paires d’espèces (D. melanogaster - autre drosophiles) observées
précédemment (cf. fig. 3.4).
Enfin, il me semble important d’insister sur le fait que dans le cas où les fréquences
sont les plus proches (bins de 20kb et aucun seuil), la différence entre la fréquence
minimale et la maximale est de l’ordre de 10 fois, ce qui est élevée. Cela signifie que
de nombreuses paires de gènes portent des informations phylogénétiques différentes.
Les phylogénie que nous avons obtenues (cf. 3.5) sont donc la résultante de ces
différents signaux.
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Figure 3.8 – Fréquence d’apparition des différentes topologies obte-
nues en calculant une distance par paire de gènes, avec les données
réelles
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3.4 Conclusion et méthodologies alternatives
Nous arrivons au terme de ce chapitre. Notre objectif était de répondre à la double-
question suivante :
Un signal phylogénétique est-il présent dans la structure de la chromatine?
Si oui, peut-on l’extraire?
Au vu des éléments présentés, il me semble que la double-réponse est oui. En effet,
nous sommes capables de reconstruire une phylogénie à partir des données de Hi-C,
et celle-ci est différente selon que les données sont brouillées ou non. De plus, cette
phylogénie est interprétable biologiquement.
Cependant, de nombreux points sont discutables et/ou améliorables. Prenons donc
le temps de revenir dessus.
Tout d’abord, nos résultats méritent et nécessitent d’être reproduit à plus grande
échelle. Par là, j’entends avec des données de contacts plus précises, et un plus
grand nombre d’espèces. Ce second point est particulièrement important. En effet,
nous avons présentés des phylogénies à six espèces, provenant de deux clades très
éloignés. N’importe quelle analyse phylogénétique basée sur des séquences aurait été
effectuée en choisissant plus judicieusement ses espèces d’intérêts. Notre choix était
restreint par la disponibilité de données compatibles, c’est-à-dire pour lesquelles les
expérimentations ont été conduites à partir de tissus comparables. Ceci constitue une
grande limitation pour ces travaux et doit être corrigé dès que de nouvelles données
seront disponibles.
Le choix des orthologues est également sujet à débat. En effet, nous avons choisi
l’intersection des orthologues, c’est-à-dire ceux communs à tous les génomes. Etant
donné que nos espèces d’intérêts sont plutôt éloignées phylogénétiquement, la quan-
tité d’orthologues retenue est restreinte. Cependant, une approche alternative pour
cette étape est possible. Nous aurions pu considérer les génomes par paires indépen-
dantes et sélectionner tous les orthologues disponibles. Ainsi, au plus deux espèces
sont proches, au plus elles auraient partagé d’orthologues, et donc la distance calcu-
lée aurait été représentative d’une plus grande partie de la structure de leur génome.
Je n’ai pas retenu cette méthode car elle complexifiait trop l’interprétation des résul-
tats. Par exemple, si la distance entre H. sapiens et D. melanogaster est plus importante
que pour n’importe quel couple de drosophiles, est-ce parce que ces deux espèces sont
très éloignées ou parce qu’elle ne partagent que peu d’orthologues? Cela est d’autant
plus difficile à déterminer que les deux possibilités sont liées. De même, l’assemblage
de D. pseudoobscura n’est pas complet. Il faut donc retirer tous les orthologues qui
sont seuls sur leur scaffold. Cette espèce partagent donc peu d’orthologues même
avec les autres drosophiles. De plus, la mise en place des tests aléatoires (les matrices
brouillées) me paraissait bien plus complexe avec des échantillonnages dépendants
des couples d’espèces.
Cependant, il me semble désormais que la comparaison de cette méthode de choix
d’orthologues avec celle utilisée dans ce chapitre pourrait être intéressante. En effet,
nous avons pu déterminer qu’un biais existe dans la disposition des orthologues sur
les génomes. Augmenter le nombre d’orthologues pourrait diminuer ce biais. Etant
donné qu’avec cette méthode, le nombre d’orthologues est dépendant du couple
d’espèces, on peut imaginer que l’influence du biais serait différente selon lesdits
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couples d’espèces. Ainsi, il serait alors possible d’estimer l’influence du biais sur les
distances.
Dans le même esprit, nous avons choisi de travailler sur toutes les paires de gènes.
Cela n’est habituellement pas le cas en phylogénie où l’on sélectionne un ensemble
de gènes sur un critère biologique. Nous n’avons pas de tel critère (hormis peut-être
dans le cas des gènes hox), d’où notre choix.
Il apparaît néanmoins en figure 3.8 que toutes les paires d’orthologues ne portent
pas le même signal phylogénétique. Mettre en place des méthodes de sélection de ces
paires de gènes, basées sur des faits biologiques, est un travail qui pourrait se révéler
d’un grand intérêt pour notre hypothèse, mais également pour l’analyse génomique
en général. En effet, être capable de détecter automatiquement et de manière efficace
des contacts géniques (ou autre) conservés au cour de l’évolution donnerait des
pistes d’investigation intéressantes. Par exemple, connaissant la région régulatrice
d’un groupe de gènes et les interactions structurales entre les séquences mises en
œuvre, il pourrait être possible de mettre en évidence cette région régulatrice chez
d’autres espèces. Cela est complexe sans autre information que la séquence car les
motifs des sites de liaison à l’ADN changent très souvent d’une espèce à une autre
sans que la régulation sous-jacente ne change ([91]).
Le dernier point à discuter concerne l’utilisation des matrices de Hi-C. En effet,
il n’existe, à notre connaissance, aucun moyen de comparer directement des ré-
sultats de Hi-C provenant d’espèces différentes et éloignées. Ce vide méthodolo-
gique semble provenir d’un manque d’intérêt pour l’exercice. Nous avons résolu
le problème de manière très basique (cf. 3.2.3). Cependant, notre solution manque
cruellement de retour sur les implications qu’elle a sur les données et les biais qu’elle
apporte. De plus, elle ne se base sur aucune connaissance biologique en ce qu’elle
consiste uniquement en une transformation statistique. Disposer de méthodes effi-
caces permettant de comparer des données de Hi-C entre espèces apparaît donc, selon
moi, comme étant un pré-requis majeur pour le développement d’approches sem-
blables à notre méthode, mais également pour des approches plus générales comme
celle présentée au paragraphe précédent.
Enfin, j’aimerais expliciter l’originalité de l’approche. En effet, l’expérience de Hi-C
permet de connaître les contacts entre paires de loci à l’échelle du génome. Cette
information est principalement utilisée pour mettre en lumière la régulation épi-
génétique de la cellule, mais également pour guider l’étape de scaffolding lors de
l’assemblage des génomes. Nous avons présenté dans ce travail une nouvelle utili-
sation de l’information de contacts.
Je pense également que cela montre que la structure de la chromatine peut apporter
une information complémentaire à la séquence du génome pour le classement phy-
logénétique. Il est bien plus compliqué d’obtenir cette information de contacts, et je
ne pense pas qu’elle puisse remplacer l’approche « classique » (et je ne pense pas que
ce devrait être le cas). Cependant, l’utilisation de l’information structurale constitue
une approche permettant de prendre en compte la régulation épigénétique. Elle peut
ainsi nuancer l’information de la séquence. Il me semble que pour comprendre plei-
nement l’évolution de la cellule, comprendre l’évolution de l’ADN est nécessaire.
Dans cette optique là, il est nécessaire de s’intéresser non seulement à la séquence,
mais également à la structure.
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Les chromosomes possèdent une structure spatiale. Cette structure est d’une com-
plexité impressionnante. Tout d’abord du point de vue de sa mise en évidence
expérimentale et de sa mesure. En effet, les méthodes permettant l’observation de
la structure des chromosomes sont relativement récentes, et généralement lourdes à
mettre en œuvre. Il a fallu attendre 2002 et l’apparition du 3C ([37]) pour commen-
cer à pouvoir analyser la structure des chromosomes dans leur intégralité. Mais c’est
réellement en 2009 que la possiblité d’étudier l’ensemble des intéractions physiques
à l’échelle du génome a été rendue possible avec l’introduction du Hi-C ([40]).
Comme c’est souvent le cas avec l’arrivée d’une nouvelle technique expérimentale,
l’accès à la connaissance de l’ensemble des contacts à l’échelle du génome a apporté
des réponses, et posé des questions. Il a par exemple été possible de confirmer le fait
que les chromosomes se replient spontanément et occupent des territoires discrets.
A l’inverse il est apparu que le génome est regroupé en compartiment, puis en
domaines topologiques (TADs). Ces domaines étaient inconnus précédemment et
leur étude fait désormais l’objet de beaucoup d’attention. De plus, leur importance
biologique a pu être démontrée.
En parallèle de la compréhension de ces nouvelles caractéristiques du génome, il est
apparu que l’information structurale du génome pouvait être utilisée différemment et
permettait de répondre à d’autres questions. C’est par exemple le cas de l’assemblage
génomique qui peut être guidé ou corrigé grâce à la relation entre intensité de
contacts et distance génomique. Dans cette thèse, nous avons étendu le domaine
d’application du Hi-C en introduisant deux approches originales et complètement
nouvelles d’utilisation des données de contacts.
La première approche s’intéresse à l’évolution des génomes. L’idée est d’ajouter
l’information de la structure de la chromatine dans la génération de scénarios de
réarrangements chromosomiques. Les réarrangements chromosomiques sont l’un
des principaux moteurs de l’évolution des génomes, et la source de nombreuses
maladies génétiques. Leur étude passe par la construction de scénarios évolutifs
permettant de transformer un génome actuel en un autre. Cependant, les modèles
utilisés fournissent un nombre exponentiel de scénarios. Nous avons utilisé l’infor-
mation structurale afin de pondérer les réarrangements, et donc les scénarios de
réarrangements. Cela a permis de démontrer qu’il existe des scénarios exception-
nels du point de vue de la structure de la chromatine. Ce travail a également été
à l’origine de plusieurs questions intéressantes sur la relation que l’on peut faire
entre les contacts chromosomaux, les réarrangements et d’autres informations bio-
logiques comme l’expression des gènes ou les marques épigénétiques. Ces questions
demeurent ouvertes.
Cette première approche a également été liée à des travaux antérieurs et actuels sur
la détermination d’un scénario de réarrangements selon certaines contraintes : le MLS
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et le MLPS. Nos travaux ont montré l’intérêt de l’utilisation de la structure de la chro-
matine comme contrainte, et le fait que de tels scénarios avait du sens du point de
vue biologique. De plus, la publication très récente d’un algorithme permettant de
calculer un scénario MLPS de poids optimal constitue, selon moi, une percée très ap-
préciable dans ce domaine. Il me semble également que l’ajout d’autres informations
génomiques telles que les marques de chromatine serait intéressant. Cela pourrait
être fait de deux manières différentes. D’une part, ces informations pourraient être
utilisées directement, et ainsi rajouter une autre contrainte à la génération de scéna-
rios. D’autre part, je pense que la confrontation des scénarios obtenus en utilisant les
données structurales à d’autres données biologiques pourrait permettre d’évaluer la
plausibilité de ces scénarios. Couplée à l’utilisation d’autres modèles de réarrange-
ments, cela pourrait également permettre de comparer les modèles face à la réalité
biologiques qu’ils modélisent.
L’autre approche consiste à utiliser l’information des contacts comme caractère phy-
logénétique. Pour cela, nous avons défini un distance permettant de comparer les
structures de deux génomes. Nous avons ensuite testé cette distance avec les données
structurales à notre disposition (Humain, Souris et quatre Drosophiles). Ce travail a
permis de mettre en lumière deux points.
Premièrement, il est apparu que la comparaison directe de données de Hi-C entre
génomes différents n’est pas faisable. De plus, nous n’avons trouvé aucune méthode
permettant de s’attaquer à cette problématique. Ce manque de méthode est délétère
pour l’utilisation du Hi-C comme outil de comparaison des structures génomiques.
En effet, au delà de la biologie de l’évolution, la comparaison des contacts de régions
génomiques entre différentes espèces permettrait la réutilisation des connaissances.
Or, c’est la possibilité de transférer des annotations entre génomes qui a permis
l’essor des analyses dites « omics ».
Ensuite, nous avons pu montrer que la structure de la chromatine porte une infor-
mation phylogénétique. Ce signal évolutif permet de reconstruire une phylogénie
sensiblement similaire à celle obtenue en utilisant la séquence de l’ADN ou les ré-
arrangements chromosomiques. Cela signifie que la structure du génome évolue et
est donc soumise à une pression de sélection. Ce point me semble particulièrement
important et prometteur. En effet, il pose tout un ensemble de questions sur les méca-
nismes en œuvre dans cette évolution, l’estimation de la pression de sélection subie
par la structure, l’existence d’un équivalent à la dérive génétique sur la structure du
génome, ou encore la reconstruction de la structure ancestrale des génomes. Il paraît
également possible que ce signal soit utilisé comme contrainte dans la modélisation
de la structure spatiale des chromosomes.
Toutes ces questions sont autant de perspectives pour continuer ce travail, et pour-
raient même constituer un (ou plusieurs !) nouveaux sujets de thèse.
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Annexe A
Création d’une base de données
d’orthologie
La problématique de choix de méthode présentée précédement (cf. 3.2.2) m’a inté-
ressé et m’a amené à me poser une autre question : dans l’ensemble des gènes, quels
sont les orthologues choisis et par quelle méthode? Cela peut ensuite ammener à de nom-
breuses autres questions comme par exemple Peut-on alors définir un sous-ensemble
des orthologues qualifiable de robuste? ou encore Y a-t-il un biais dans les orthologues dé-
tectés par plusieurs méthodes? Dans cette partie, je vais développer la méthode que j’ai
développée pour répondre à la première de ces questions. Ce projet n’est pas direc-
tement lié à la problématique de ma thèse, mais il a émergé dans ce cadre et il me
paraît intéressant de l’aborder ici avec plus de détails.
A.1 Définitions et représentation
Définissons, sans ambiguïté, les termes suivants.
Gènes homologues : deux gènes sont homologues s’il descendent d’une séquence an-
cestrale commune.
Gènes orthologues : deux gènes homologues sont orthologues s’ils évoluent de ma-
nière distincte à partir d’un évènement de spéciation.
Gènes paralogues : deux gènes homologues sont paralogues s’ils évoluent de manière
distincte à partir d’un évènement de duplication.
Lorsque l’on prend en compte la totalité des gènes dans la totalité des espèces, il est
alors possible de rencontrer les cas suivants.
— Cas 0 : les gènes a et b ne sont pas homologues.
— Cas 1 : les gènes a et b sont orthologues.
— Cas 2 : les gènes a1 et a2 sont paralogues, et tous les deux orthologues au gène
b.
— Cas 3 : les gènes a1 et a2 ne sont pas paralogues, et tous les deux orthologues
au gène b.
Le cas 0 représente sans doute la majorité des gènes. Cependant, deux gènes a et
b peuvent être considérés comme homologues par une méthode mais pas par une
autre. C’est pour cela que ce cas doit être explicitement pris en compte.
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Le cas 1 représente la situation simple. La relation liant ces gènes est de type 1-1 et
peut être mise en œuvre de différentes manières (fichiers tabulés, base de données
relationnelle, etc.).
Le cas 2 est plus complexe. En effet, théoriquement, un seul des paralogues an est
orthologue à b. Cependant, il est en pratique difficile de déterminer précisément cette
relation d’orthologie, et elle est appliquée entre tous les gènes an et b. La mise en
œuvre de ce cas se fait au moyen d’une relation 1-plusieurs (an avec b) et plusieurs-
plusieurs (ai avec a j).
Enfin, le cas 3 représente la co-orthologie. L’un des gènes an était orthologue avec un
gène b2 qui a été perdu. Cela peut être mis en évidence en construisant l’arbre phy-
logénétique correspondant. On verra alors un évènement de duplication antérieur
à l’évènement de spéciation. La mise en œuvre se fait au moyen d’une relation 1-
plusieurs (an avec b).
Ainsi, la modélisation de ces relations par une base de données relationnelle est rela-
tivement directe. C’est également et sans aucun doute la meilleure approche tant les
implémentations disponibles sont optimisées. Cependant, les choses se compliquent
lorsque l’on veut inclure à la base de données les relations venant de plusieurs
méthodes de détermination des orthologues. En effet, pour chaque méthode ajou-
tée, il faut 2 tables supplémentaires (une pour les relations d’orthologies plusieurs-
plusieurs et une pour les relations de paralogies). Cela se ressentirait sans doute dans
la taille de la base de données et de ses indexes, ainsi que dans ses performances. De
plus, l’intérêt d’une telle approche réside dans la possibilité d’effectuer des requêtes
permettant de prendre en compte les différentes méthodes de calcul des orthologues.
Or, ces requêtes doivent être réécrites à chaque méthode nouvellement ajoutée à la
base de données. Une approche relationnelle est donc faisable mais, comme je vais
le présenter dans la suite, ne me semble pas être la plus adaptée.
A.2 Modélisation
Les bases de données de type graphe offrent une solution élégante à cette probléma-
tique. En effet, modéliser les données sous forme de nœuds et leurs relations sous
forme d’arêtes permet non seulement d’obtenir une plus grande flexibilité dans la
représentation des informations, mais permet également un gain de temps non négli-
geable lors des requêtes. J’ai donc choisi d’aborder la problématique sous cet angle,
en représentant les données sous la forme d’un multigraphe, décrit ci-dessous.
Sont représentés sous forme de nœuds :
— les gènes,
— les espèces,
— les méthodes d’orthologies,
— les relations d’orthologie,
— les relations de paralogie.
Sont représentés sous forme d’arêtes :
— les connections gène - espèce,
— les connections gène - relation d’orthologie,
— les connections gène - relation de paralogie,
— les connections méthode - relation.
Cette approche présente plusieurs avantages.
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Tout d’abord, lorsque l’on ajoute une méthode à la base de données, il suffit d’ajouter
un nœud pour la méthode, un par relation non déjà présente, et une arête par relation
(entre le nœud de la relation et le nœud de la méthode). Cela est bien plus efficace en
taille et en temps de calcul que la solution relationnelle où chaque nouvelle méthode
ajoute au moins deux tables.
Ensuite et surtout, il devient aisé d’écrire des requêtes complexes melant conditions
sur les gènes et sur les relations. Par exemple, la requête donne-moi la liste des gènes
ayant une relation d’orthologie n’est pas plus compliquée à écrire ni plus longue à
exécuter que la requête donne-moi la liste des gènes provenant des espèces A, B, C, ... ayant
une relation d’orthologie selon au moins trois méthodes. En effet, selon l’implémentation
du moteur de la base de données, chaque requête n’est qu’une succession d’arêtes
à suivre. Si les nœuds sont indexés, suivre une arête se fait en temps constant. Le
temps de la requête est donc proportionnel au nombre de nœuds, qui ne devrait que
très peu augmenter à chaque méthode de calcul des orthologues ajoutée à la base de
données.
A.3 Implémentation
Les moteurs de bases de données relationnelles utilisent tous le langage SQL pour le
schéma et les requêtes. Le choix se porte donc sur les performances du moteur, ses
spécifications techniques, les ajouts qu’il apporte au SQL, et sa licence. Dans le cas
des moteurs de bases de données de type graphe, le langage de schéma et de requête
n’est pas standardisé. C’est donc un élément de plus à ajouter à la liste précédente.
Mon choix s’est porté sur Dgraph, un moteur de base de données exclusivement de
type graphe, libre et open-source, et particulièrement performant (j’ai chargé dans
la base plus de 700.000 arêtes par seconde). Il supporte les transactions ACID, ce qui
garantit l’intégrité des données. Enfin, il fonctionne au moyen de deux processus.
L’un est le zero, qui s’occupe de traiter les requêtes, et l’autre est le server qui est
chargé du stockage des données. Ce mode d’exécution fournit plusieurs avantages.
D’abord, le zero et le server ne sont pas nécessairement sur la même machine, voir
dans le même réseau. Ensuite, plusieurs servers peuvent être connectés à un même
zero, ce qui permet d’alléger la charge de travail de chaque server (load balancing) et
de distribuer automatiquement les données. Dernier point, Dgraph est écrit en Go,
un langage moderne, performant et portable.
Une spécificité de Dgraph par rapport à d’autres moteurs que j’ai pu tester est la
manière dont les données sont représentées. En effet, Dgraph implémente un directed
non-labeled graph, avec comme contrainte que les nœuds ne contiennent qu’une valeur
et peuvent être la source d’un nombre arbitraire d’arcs. Ainsi, mettre un label sur
un arc entre deux nœuds A et B, revient en pratique à créer un nœud L contenant
le label, puis à créer les arcs (A, L) et (L, B). Cela permet un gain d’espace pour les
labels si ceux-ci sont répétés (ce qui est notre cas).
Du point de vue du langage de requête, Dgraph propose GraphQL+-, une extension
au langage de requête pour API GraphQL, initialement développé en interne chez
Facebook, puis rendu open-source en 2015. L’idée générale est de trouver un ou
plusieurs nœuds d’entrée d’une manière similaire à une directive WHERE de SQL.
Ensuite, il suffit de suivre les arcs à partir des nœuds initiaux.
Prenons comme exemple une base de données du monde du cinéma. Les films ont
un ou plusieurs réalisateurs, un titre et un casting. Une personne a un nom, une liste
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de films dans lesquels elle a joué, et une liste de films qu’elle a réalisé. Nous voulons
les noms des personnes ayant joué dans des films dont le réalisateur a tourné au
moins trois films. La requête permettant d’extraire ces informations est donnée en
listing 1.
{
mareq(func: has(realisateur)) @filter(gt(count(realisateur), 3)) {
film {
titre
casting {
nom
}
}
}
}
Listing 1 – Un exemple de requête en GraphQL+-
La requête est obligatoirement nommée. Elle s’appelle ici mareq. Les nœuds d’entrée
sont déterminés au moyen de la function has qui teste un prédicat. Le prédicat dans
notre cas est la présence d’un arc vers un nœud realisateur, l’idée étant que seules
les personnes ayant réalisé un ou des films ont un tel arc. Un filtre est appliqué
pour ne sélectionner que les réalisateurs ayant au moins trois films à leur actif. Nous
suivons ensuite les liens, d’abord vers film, puis vers titre et casting, et enfin vers
nom. titre et nom ne sont l’origine d’aucun arc, et contiennent une valeur. Celle-ci
est retournée. film et casting ne contiennent pas de valeur mais sont l’origine de
plusieurs arcs.
Le multigraphe représenté précédemment a été traduit en GraphQL+- et la base de
données a été lancée sur mon poste de travail, utilisant approximativement 60Gio
pour l’ensemble des gènes correspondant aux protéines d’UniProt, après mise en
place de l’indexage. A l’heure actuelle, je n’ai inclus que les relations d’OMA. In-
terroger la base se fait au travers d’une interface web fournie par le moteur. J’ai
également écrit un script Python qui génère automatiquement la requête d’intérêt,
la lance sur le moteur et traite les résultats récupérés au format JSON.
J’envisage d’améliorer mon script afin qu’il permette d’effectuer plus de types de
requêtes. L’écriture d’une interface web et d’une API centrées sur certaines questions
fréquentes permettrait de rendre plus utilisable ce projet. Enfin, l’intégration des
données d’une grande partie des méthodes et bases de données d’orthologie est
essentielle.
Cette meta-approche de l’orthologie me paraît intéressante par la facilité qu’elle offre
de répondre à certaines questions déjà posées dans le domaine [92], ainsi que pour
celles à venir.
83
Bibliographie
[1] P. A. Hochuli et S. Feist-Burkhardt, « Angiosperm-like pollen and Afropollis
from the Middle Triassic (Anisian) of the Germanic Basin (Northern Switzer-
land) », Frontiers in Plant Science, t. 4, 2013. doi : 10.3389/fpls.2013.00344.
[2] J. E. Barrick, D. S. Yu, S. H. Yoon, H. Jeong, T. K. Oh, D. Schneider, R. E. Lenski
et J. F. Kim, « Genome evolution and adaptation in a long-term experiment
with Escherichia coli », Nature, t. 461, no 7268, p. 1243-1247, 2009. doi : 10.
1038/nature08480.
[3] M. Lynch, The Origins of Genome Architecture. Sinauer Associates, Indiana Uni-
versity at Bloomington, 2007.
[4] R. Uricaru, C. Michotey, H. Chiapello et E. Rivals, « YOC, A new strategy
for pairwise alignment of collinear genomes », BMC Bioinformatics, t. 16, no 1,
p. 111, 2015, issn : 1471-2105. doi : 10.1186/s12859-015-0530-3. adresse :
http://www.biomedcentral.com/1471-2105/16/111.
[5] M. Blanchette, « Computation and Analysis of Genomic Multi-Sequence Ali-
gnments », Annual Review of Genomics and Human Genetics, t. 8, no 1, p. 193-213,
2007. doi : 10.1146/annurev.genom.8.080706.092300.
[6] A. M. Altenhoff, N. M. Glover, C.-M. Train, K. Kaleb, A. W. Vesztrocy, D.
Dylus, T. M. de Farias, K. Zile, C. Stevenson, J. Long, H. Redestig, G. H.
Gonnet et C. Dessimoz, « The OMA orthology database in 2018 : retrieving
evolutionary relationships among all domains of life through richer web and
programmatic interfaces », Nucleic Acids Research, t. 46, no D1, p. D477-D485,
2017. doi : 10.1093/nar/gkx1019.
[7] B. Linard, J. D. Thompson, O. Poch et O. Lecompte, « OrthoInspector : com-
prehensive orthology analysis and visual exploration », BMC Bioinformatics,
t. 12, n
o
1, p. 11, 2011. doi : 10.1186/1471-2105-12-11. adresse : http:
//dx.doi.org/10.1186/1471-2105-12-11.
[8] E. L. L. Sonnhammer et G. Ostlund, « InParanoid 8 : orthology analysis between
273 proteomes, mostly eukaryotic », Nucleic Acids Research, t. 43, no D1, p. D234-
D239, 2014. doi : 10.1093/nar/gku1203. adresse : http://dx.doi.org/10.
1093/nar/gku1203.
[9] E. M. Zdobnov, F. Tegenfeldt, D. Kuznetsov, R. M. Waterhouse, F. A. Simão,
P. Ioannidis, M. Seppey, A. Loetscher et E. V. Kriventseva, « OrthoDB v9.1 :
cataloging evolutionary and functional annotations for animal, fungal, plant,
archaeal, bacterial and viral orthologs », Nucleic Acids Research, t. 45, no D1,
p. D744-D749, 2016. doi : 10.1093/nar/gkw1119.
[10] E. J. P. Douzery, C. Scornavacca, J. Romiguier, K. Belkhir, N. Galtier, F.
Delsuc et V. Ranwez, « OrthoMaM v8 : A Database of Orthologous Exons and
Coding Sequences for Comparative Genomics in Mammals », Molecular Biology
and Evolution, t. 31, no 7, p. 1923-1928, 2014. doi : 10.1093/molbev/msu132.
[11] D. R. Zerbino, P. Achuthan, W. Akanni, M. R. Amode, D. Barrell, J. Bhai, K.
Billis, C. Cummins, A. Gall, C. G. Girón, L. Gil, L. Gordon, L. Haggerty, E.
Haskell, T. Hourlier, O. G. Izuogu, S. H. Janacek, T. Juettemann, J. K. To,
84 Bibliographie
M. R. Laird, I. Lavidas, Z. Liu, J. E. Loveland, T. Maurel, W. McLaren, B.
Moore, J. Mudge, D. N. Murphy, V. Newman, M. Nuhn, D. Ogeh, C. K. Ong,
A. Parker, M. Patricio, H. S. Riat, H. Schuilenburg, D. Sheppard, H. Sparrow,
K. Taylor, A. Thormann, A. Vullo, B. Walts, A. Zadissa, A. Frankish, S. E.
Hunt, M. Kostadima, N. Langridge, F. J. Martin, M. Muffato, E. Perry, M.
Ruffier, D. M. Staines, S. J. Trevanion, B. L. Aken, F. Cunningham, A. Yates et
P. Flicek, « Ensembl 2018 », Nucleic Acids Research, t. 46, no D1, p. D754-D761,
2017. doi : 10.1093/nar/gkx1098.
[12] A. H. Sturtevant, « A Case of Rearrangement of Genes in Drosophila. », Pro-
ceedings of the National Academy of Sciences of the United States of America, t. 7,
p. 235-237, 8 août 1921, issn : 0027-8424.
[13] J. H. Nadeau et B. A. Taylor, « Lengths of chromosomal segments conserved
since divergence of man and mouse », Proceedings of the National Academy of
Sciences, t. 81, no 3, p. 814-818, 1984.
[14] L. Johnson, S. Pilder, J. Bailey et P. Olds-Clarke, « Sperm from Mice Carrying
One or Two t Haplotypes Are Deficient in investment and Oocyte Penetration »,
Developmental Biology, t. 168, no 1, p. 138-149, 1995. doi : 10.1006/dbio.1995.
1067.
[15] A. H. Sturtevant et T Dobzhansky, « Inversions in the Third Chromosome of
Wild Races of Drosophila Pseudoobscura, and Their Use in the Study of the
History of the Species. », Proceedings of the National Academy of Sciences of the
United States of America, t. 22, p. 448-450, 7 juil. 1936, issn : 0027-8424.
[16] A. G. Tsai et M. R. Lieber, « Mechanisms of chromosomal rearrangement in
the human genome », BMC Genomics, t. 11, no Suppl 1, S1, 2010. doi : 10.1186/
1471-2164-11-s1-s1.
[17] J. H. Wang, « Mechanisms and impacts of chromosomal translocations in can-
cers », Frontiers of Medicine, t. 6, no 3, p. 263-274, 2012. doi : 10.1007/s11684-
012-0215-5.
[18] Y. Katsura et Y. Satta, « Evolutionary History of the Cancer Immunity Antigen
MAGE Gene Family », PLoS ONE, t. 6, no 6, N. Nikolaidis, éd., e20365, 2011.
doi : 10.1371/journal.pone.0020365.
[19] J. M. Ranz, D. Maurin, Y. S. Chan, M. Von Grotthuss, L. W. Hillier, J. Roote,
M. Ashburner et C. M. Bergman, « Principles of genome evolution in the
Drosophila melanogaster species group », PLoS Biol, t. 5, no 6, e152, 2007. doi :
10.1371/journal.pbio.0050152.
[20] C. G. Ghiurcuta et B. M. E. Moret, « Evaluating synteny for improved com-
parative studies », Bioinformatics, t. 30, no 12, p. i9-i18, 2014. doi : 10.1093/
bioinformatics/btu259. adresse :http://dx.doi.org/10.1093/bioinformatics/
btu259.
[21] J. H. Renwick, « The Mapping of Human Chromosomes », Annual Review of
Genetics, t. 5, no 1, p. 81-120, 1971. doi : 10.1146/annurev.ge.05.120171.
000501.
[22] T. Rolland, C. Neuvéglise, C. Sacerdot et B. Dujon, « Insertion of Horizontally
Transferred Genes within Conserved Syntenic Regions of Yeast Genomes »,
PLoS ONE, t. 4, no 8, G. Goldman, éd., e6515, 2009. doi : 10.1371/journal.
pone.0006515.
[23] X. Zeng, M. J. Nesbitt, J. Pei, K. Wang, I. A. Vergara et N. Chen, « OrthoClus-
ter : a new tool for mining synteny blocks and applications in comparative ge-
nomics », in Proceedings of the 11th international conference on Extending database
technology : Advances in database technology, ACM, Association for Computing
Machinery (ACM), 2008, p. 656-667. doi : 10.1145/1352431.1352511.
Bibliographie 85
[24] C. Rödelsperger et C. Dieterich, « CYNTENATOR : Progressive Gene Order
Alignment of 17 Vertebrate Genomes », PLoS ONE, t. 5, no 1, S. Hannenhalli,
éd., e8861, 2010. doi : 10.1371/journal.pone.0008861. adresse : http:
//dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0008861.
[25] S. K. Pham et P. A. Pevzner, « DRIMM-Synteny : decomposing genomes into
evolutionary conserved segments », Bioinformatics, t. 26, no 20, p. 2509-2516,
2010. doi : 10.1093/bioinformatics/btq465. adresse : http://dx.doi.org/
10.1093/bioinformatics/btq465.
[26] S. Proost, J. Fostier, D. D. Witte, B. Dhoedt, P. Demeester, Y. V. de Peer
et K. Vandepoele, « i-ADHoRe 3.0–fast and sensitive detection of genomic
homology in extremely large data sets », Nucleic Acids Research, t. 40, no 2, e11-
e11, 2011. doi : 10.1093/nar/gkr955. adresse : http://dx.doi.org/10.1093/
nar/gkr955.
[27] S. Yancopoulos, O. Attie et R. Friedberg, « Efficient sorting of genomic per-
mutations by translocation, inversion and block interchange », Bioinformatics,
t. 21, n
o
16, p. 3340-3346, 2005. doi : 10.1093/bioinformatics/bti535.
[28] A. Bergeron, J. Mixtacki et J. Stoye, « A Unifying View of Genome Rearran-
gements », in Lecture Notes in Computer Science, Springer Nature, 2006, p. 163-
173. doi : 10.1007/11851561_16. adresse : http://dx.doi.org/10.1007/
11851561_16.
[29] O. Gascuel, « BIONJ : an improved version of the NJ algorithm based on a
simple model of sequence data », Molecular Biology and Evolution, t. 14, no 7,
p. 685-695, 1997. doi : 10.1093/oxfordjournals.molbev.a025808.
[30] S. D. Gillies, S. L. Morrison, V. T. Oi et S Tonegawa, « A tissue-specific trans-
cription enhancer element is located in the major intron of a rearranged im-
munoglobulin heavy chain gene. », Cell, t. 33, p. 717-728, 3 juil. 1983, issn :
0092-8674.
[31] J Banerji, L Olson et W Schaffner, « A lymphocyte-specific cellular enhancer
is located downstream of the joining region in immunoglobulin heavy chain
genes. », Cell, t. 33, p. 729-740, 3 juil. 1983, issn : 0092-8674.
[32] M Mercola, X. Wang, J Olsen et K Calame, « Transcriptional enhancer ele-
ments in the mouse immunoglobulin heavy chain locus », Science, t. 221,
n
o
4611, p. 663-665, 1983. doi : 10.1126/science.6306772.
[33] M. J. Imperiale, L. T. Feldman et J. R. Nevins, « Activation of gene expression
by adenovirus and herpesvirus regulatory genes acting in trans and by a cis-
acting adenovirus enhancer element. », Cell, t. 35, p. 127-136, 1 nov. 1983, issn :
0092-8674.
[34] K. Maeshima, R. Imai, S. Tamura et T. Nozaki, « Chromatin as dynamic 10-
nm fibers. », Chromosoma, t. 123, p. 225-237, 3 juin 2014, issn : 1432-0886. doi :
10.1007/s00412-014-0460-2.
[35] F. Bantignies, V. Roure, I. Comet, B. Leblanc, B. Schuettengruber, J. Bonnet,
V. Tixier, A. Mas et G. Cavalli, « Polycomb-Dependent Regulatory Contacts
between Distant Hox Loci in Drosophila », Cell, t. 144, no 2, p. 214-226, 2011.
doi : 10.1016/j.cell.2010.12.026. adresse : http://dx.doi.org/10.1016/
j.cell.2010.12.026.
[36] W. Nie, P. C. M. O’Brien, B. Fu, J. Wang, W. Su, K. He, B. Bed’Hom, V.
Volobouev, M. A. Ferguson-Smith, G. Dobigny et F. Yang, « Multidirectio-
nal chromosome painting substantiates the occurrence of extensive genomic
reshuffling within Accipitriformes. », BMC evolutionary biology, t. 15, p. 205,
sept. 2015, issn : 1471-2148. doi : 10.1186/s12862-015-0484-0.
86 Bibliographie
[37] J. Dekker, K. Rippe, M. Dekker et N. Kleckner, « Capturing chromosome confor-
mation. », Science (New York, N.Y.), t. 295, p. 1306-1311, 5558 fév. 2002, issn :
1095-9203. doi : 10.1126/science.1067799.
[38] M. Simonis, P. Klous, E. Splinter, Y. Moshkin, R. Willemsen, E. de Wit, B.
van Steensel et W. de Laat, « Nuclear organization of active and inactive
chromatin domains uncovered by chromosome conformation capture-on-chip
(4C). », Nature genetics, t. 38, p. 1348-1354, 11 nov. 2006, issn : 1061-4036. doi :
10.1038/ng1896.
[39] J. Dostie, T. A. Richmond, R. A. Arnaout, R. R. Selzer, W. L. Lee, T. A. Honan,
E. D. Rubio, A. Krumm, J. Lamb, C. Nusbaum, R. D. Green et J. Dekker, « Chro-
mosome Conformation Capture Carbon Copy (5C) : A massively parallel solu-
tion for mapping interactions between genomic elements », Genome Research,
t. 16, n
o
10, p. 1299-1309, 2006. doi : 10.1101/gr.5571506.
[40] E. Lieberman-Aiden, N. L. Van Berkum, L. Williams, M. Imakaev, T. Ragoczy,
A. Telling, I. Amit, B. R. Lajoie, P. J. Sabo, M. O. Dorschner et al., « Com-
prehensive mapping of long-range interactions reveals folding principles of
the human genome », science, t. 326, no 5950, p. 289-293, 2009. doi : 10.1126/
science.1181369.
[41] B. Bonev, N. M. Cohen, Q. Szabo, L. Fritsch, G. L. Papadopoulos, Y. Lubling,
X. Xu, X. Lv, J.-P. Hugnot, A. Tanay et G. Cavalli, « Multiscale 3D Genome
Rewiring during Mouse Neural Development », Cell, t. 171, no 3, 557-572.e24,
2017. doi : 10.1016/j.cell.2017.09.043.
[42] A. Cournac, H. Marie-Nelly, M. Marbouty, R. Koszul et J. Mozziconacci,
« Normalization of a chromosomal contact map », BMC Genomics, t. 13, no 1,
p. 436, 2012. doi : 10.1186/1471-2164-13-436. adresse : http://dx.doi.org/
10.1186/1471-2164-13-436.
[43] M. Imakaev, G. Fudenberg, R. P. McCord, N. Naumova, A. Goloborodko,
B. R. Lajoie, J. Dekker et L. A. Mirny, « Iterative correction of Hi-C data reveals
hallmarks of chromosome organization », Nature Methods, t. 9, no 10, p. 999-
1003, 2012. doi : 10.1038/nmeth.2148. adresse : http://dx.doi.org/10.
1038/NMETH.2148.
[44] P. A. Knight et D. Ruiz, « A fast algorithm for matrix balancing », IMA Journal of
Numerical Analysis, t. 33, no 3, p. 1029-1047, 2012. doi : 10.1093/imanum/drs019.
[45] S. S. Rao, M. H. Huntley, N. C. Durand, E. K. Stamenova, I. D. Bochkov,
J. T. Robinson, A. L. Sanborn, I. Machol, A. D. Omer, E. S. Lander et E. L.
Aiden, « A 3D Map of the Human Genome at Kilobase Resolution Reveals
Principles of Chromatin Looping », Cell, t. 159, no 7, p. 1665-1680, 2014. doi :
10.1016/j.cell.2014.11.021.
[46] E. Yaffe et A. Tanay, « Probabilistic modeling of Hi-C contact maps eliminates
systematic biases to characterize global chromosomal architecture », Nature
Genetics, t. 43, no 11, p. 1059-1065, 2011. doi : 10.1038/ng.947. adresse :
http://dx.doi.org/10.1038/ng.947.
[47] T. Sexton, E. Yaffe, E. Kenigsberg, F. Bantignies, B. Leblanc, M. Hoichman,
H. Parrinello, A. Tanay et G. Cavalli, « Three-Dimensional Folding and
Functional Organization Principles of the Drosophila Genome », Cell, t. 148,
n
o
3, p. 458-472, 2012. doi : 10.1016/j.cell.2012.01.010. adresse : http:
//dx.doi.org/10.1016/j.cell.2012.01.010.
[48] M. Hu, K. Deng, S. Selvaraj, Z. Qin, B. Ren et J. S. Liu, « HiCNorm : removing
biases in Hi-C data via Poisson regression », Bioinformatics, t. 28, no 23, p. 3131-
3133, 2012. doi : 10.1093/bioinformatics/bts570.
Bibliographie 87
[49] F. Jin, Y. Li, J. R. Dixon, S. Selvaraj, Z. Ye, A. Y. Lee, C.-A. Yen, A. D. Schmitt,
C. A. Espinoza et B. Ren, « A high-resolution map of the three-dimensional
chromatin interactome in human cells », Nature, t. 503, no 7475, p. 290-294,
2013. doi : 10.1038/nature12644.
[50] E.-W. Yang et T. Jiang, « GDNorm : An Improved Poisson Regression Model for
Reducing Biases in Hi-C Data », in Lecture Notes in Computer Science, Springer
Berlin Heidelberg, 2014, p. 263-280. doi : 10.1007/978-3-662-44753-6_20.
[51] F. Ay et W. S. Noble, « Analysis methods for studying the 3D architecture of
the genome. », ENG, Genome biology, t. 16, p. 183, 2015. doi : 10.1186/s13059-
015-0745-7.
[52] N. C. Durand, M. S. Shamim, I. Machol, S. S. Rao, M. H. Huntley, E. S.
Lander et E. L. Aiden, « Juicer Provides a One-Click System for Analyzing
Loop-Resolution Hi-C Experiments », Cell Systems, t. 3, no 1, p. 95-98, 2016.
doi : 10.1016/j.cels.2016.07.002.
[53] H. Li et R. Durbin, « Fast and accurate short read alignment with Burrows-
Wheeler transform », Bioinformatics, t. 25, no 14, p. 1754-1760, 2009. doi : 10.
1093/bioinformatics/btp324.
[54] N. C. Durand, J. T. Robinson, M. S. Shamim, I. Machol, J. P. Mesirov, E. S.
Lander et E. L. Aiden, « Juicebox Provides a Visualization System for Hi-C
Contact Maps with Unlimited Zoom », Cell Systems, t. 3, no 1, p. 99-101, 2016.
doi : 10.1016/j.cels.2015.07.012.
[55] F. Serra, D. Baù, M. Goodstadt, D. Castillo, G. J. Filion et M. A. Marti-Renom,
« Automatic analysis and 3D-modelling of Hi-C data using TADbit reveals
structural features of the fly chromatin colors », PLOS Computational Biology,
t. 13, n
o
7, A. Prlic, éd., e1005665, 2017. doi : 10.1371/journal.pcbi.1005665.
[56] J. R. Dixon, S. Selvaraj, F. Yue, A. Kim, Y. Li, Y. Shen, M. Hu, J. S. Liu et B.
Ren, « Topological domains in mammalian genomes identified by analysis of
chromatin interactions », Nature, t. 485, no 7398, p. 376-380, 2012. doi : 10.1038/
nature11082.
[57] G. J. Filion, J. G. van Bemmel, U. Braunschweig, W. Talhout, J. Kind, L. D.
Ward, W. Brugman, I. J. de Castro, R. M. Kerkhoven, H. J. Bussemaker et B.
van Steensel, « Systematic Protein Location Mapping Reveals Five Principal
Chromatin Types in Drosophila Cells », Cell, t. 143, no 2, p. 212-224, 2010. doi :
10.1016/j.cell.2010.09.009. adresse : http://dx.doi.org/10.1016/j.
cell.2010.09.009.
[58] J. Dekker et E. Heard, « Structural and functional diversity of Topologically
Associating Domains. », ENG, FEBS letters, t. 589, p. 2877-84, 20 Pt A 2015. doi :
10.1016/j.febslet.2015.08.044.
[59] Y. Guo, Q. Xu, D. Canzio, J. Shou, J. Li, D. U. Gorkin, I. Jung, H. Wu, Y. Zhai,
Y. Tang, Y. Lu, Y. Wu, Z. Jia, W. Li, M. Q. Zhang, B. Ren, A. R. Krainer, T.
Maniatis et Q. Wu, « CRISPR Inversion of CTCF Sites Alters Genome Topology
and Enhancer/Promoter Function », Cell, t. 162, no 4, p. 900-910, 2015. doi :
10.1016/j.cell.2015.07.038.
[60] J. R. Dixon, I. Jung, S. Selvaraj, Y. Shen, J. E. Antosiewicz-Bourget, A. Y. Lee, Z.
Ye, A. Kim, N. Rajagopal, W. Xie, Y. Diao, J. Liang, H. Zhao, V. V. Lobanenkov,
J. R. Ecker, J. A. Thomson et B. Ren, « Chromatin architecture reorganization
during stem cell differentiation », Nature, t. 518, no 7539, p. 331-336, 2015. doi :
10.1038/nature14222.
88 Bibliographie
[61] J. N. Burton, A. Adey, R. P. Patwardhan, R. Qiu, J. O. Kitzman et J. Shendure,
« Chromosome-scale scaffolding of de novo genome assemblies based on chro-
matin interactions », Nature Biotechnology, t. 31, no 12, p. 1119-1125, 2013. doi :
10.1038/nbt.2727.
[62] S. Selvaraj, J. R. Dixon, V. Bansal et B. Ren, « Whole-genome haplotype re-
construction using proximity-ligation and shotgun sequencing », Nature Bio-
technology, t. 31, no 12, p. 1111-1118, 2013. doi : 10.1038/nbt.2728.
[63] N. Kaplan et J. Dekker, « High-throughput genome scaffolding from in vivo
DNA interaction frequency », Nature Biotechnology, t. 31, no 12, p. 1143-1147,
2013. doi : 10.1038/nbt.2768.
[64] H. Marie-Nelly, M. Marbouty, A. Cournac, J.-F. Flot, G. Liti, D. P. Parodi, S.
Syan, N. Guillén, A. Margeot, C. Zimmer et R. Koszul, « High-quality genome
(re)assembly using chromosomal contact data », Nature Communications, t. 5,
p. 5695, 2014. doi : 10.1038/ncomms6695. adresse : http://dx.doi.org/10.
1038/ncomms6695.
[65] O. Dudchenko, S. S. Batra, A. D. Omer, S. K. Nyquist, M. Hoeger, N. C.
Durand, M. S. Shamim, I. Machol, E. S. Lander, A. P. Aiden et E. L. Aiden, « De
novo assembly of the Aedes aegypti genome using Hi-C yields chromosome-
length scaffolds », Science, t. 356, no 6333, p. 92-95, 2017. doi : 10.1126/science.
aal3327.
[66] R. Chikhi et G. Rizk, « Space-efficient and exact de Bruĳn graph representation
based on a Bloom filter », Algorithms for Molecular Biology, t. 8, no 1, p. 22, 2013.
doi : 10.1186/1748-7188-8-22.
[67] A. T. Chinwalla, L. L. Cook, K. D. Delehaunty, G. A. Fewell, L. A. Fulton,
R. S. Fulton, T. A. Graves, L. W. Hillier, E. R. Mardis, J. D. McPherson et al.,
« Initial sequencing and comparative analysis of the mouse genome », Nature,
t. 420, n
o
6915, p. 520-562, 2002.
[68] C. Chauve, H. Gavranovic, A. Ouangraoua et E. Tannier, « Yeast ancestral
genome reconstructions : the possibilities of computational methods II », Jour-
nal of Computational Biology, t. 17, no 9, p. 1097-1112, 2010.
[69] C.-S. Lee, R. W. Wang, H.-H. Chang, D. Capurso, M. R. Segal et J. E. Haber,
« Chromosome position determines the success of double-strand break re-
pair », Proceedings of the National Academy of Sciences, t. 113, no 2, E146-E154,
2015. doi : 10.1073/pnas.1523660113. adresse : http://dx.doi.org/10.
1073/pnas.1523660113.
[70] P. J. Campbell, P. J. Stephens, E. D. Pleasance, S. O’Meara, H. Li, T. Santarius,
L. A. Stebbings, C. Leroy, S. Edkins, C. Hardy et al., « Identification of so-
matically acquired rearrangements in cancer using genome-wide massively
parallel paired-end sequencing », Nature genetics, t. 40, no 6, p. 722-729, 2008.
[71] Y. Zhang, R. P. McCord, Y.-J. Ho, B. R. Lajoie, D. G. Hildebrand, A. C. Simon,
M. S. Becker, F. W. Alt et J. Dekker, « Spatial Organization of the Mouse
Genome and Its Role in Recurrent Chromosomal Translocations », Cell, t. 148,
n
o
5, p. 908-921, 2012. doi : 10.1016/j.cell.2012.02.002.
[72] A. S. Véron, C. Lemaitre, C. Gautier, V. Lacroix et M.-F. Sagot, « Close 3D
proximity of evolutionary breakpoints argues for the notion of spatial syn-
teny », BMC genomics, t. 12, no 1, p. 303, 2011.
[73] Q. Cao, C. Anyansi, X. Hu, L. Xu, L. Xiong, W. Tang, M. T. S. Mok, C. Cheng,
X. Fan, M. Gerstein, A. S. L. Cheng et K. Y. Yip, « Reconstruction of enhancer-
target networks in 935 samples of human primary cells, tissues and cell lines »,
Nat. Genet., t. 49, no 10, p. 1428-1436, 2017.
Bibliographie 89
[74] C. Berthelot, D. Villar, J. E. Horvath, D. T. Odom et P. Flicek, « Complexity
and conservation of regulatory landscapes underlie evolutionary resilience of
mammalian gene expression », Nat Ecol Evol, t. 2, no 1, p. 152-163, 2018.
[75] R. Durstenfeld, « Algorithm 235 : Random permutation », Communications of
the ACM, t. 7, no 7, p. 420, 1964. doi : 10.1145/364520.364540.
[76] I. Miklós et E. Tannier, « Approximating the number of Double Cut-and-Join
scenarios », Theoretical Computer Science, t. 439, p. 30-40, 2012. doi : 10.1016/j.
tcs.2012.03.006.
[77] K. M. Swenson, P. Simonaitis et M. Blanchette, « Models and algorithms for
genome rearrangement with positional constraints », Algorithms Mol Biol, t. 11,
n
o
1, 2016. doi : 10.1186/s13015-016-0065-9. adresse : http://dx.doi.org/
10.1186/s13015-016-0065-9.
[78] P. Simonaitis et K. M. Swenson, « Finding local genome rearrangements »,
Algorithms for Molecular Biology, t. 13, no 1, 2018. doi : 10.1186/s13015-018-
0127-2.
[79] S. Pulicani, P. Simonaitis, E. Rivals et K. M. Swenson, « Rearrangement Scena-
rios Guided by Chromatin Structure », in Comparative Genomics, Springer In-
ternational Publishing, 2017, p. 141-155. doi : 10.1007/978-3-319-67979-2_8.
[80] H.-S. Park et C.-H. Jun, « A simple and fast algorithm for K-medoids clus-
tering », Expert Systems with Applications, t. 36, no 2, Part 2, p. 3336 -3341,
2009, issn : 0957-4174. doi : http://doi.org/10.1016/j.eswa.2008.01.
039. adresse : http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S095741740800081X.
[81] L. S. Gramates, S. J. Marygold, G. dos Santos, J.-M. Urbano, G. Antonazzo,
B. B. Matthews, A. J. Rey, C. J. Tabone, M. A. Crosby, D. B. Emmert, K. Falls,
J. L. Goodman, Y. Hu, L. Ponting, A. J. Schroeder, V. B. Strelets, J. Thurmond
et P. Z. and, « FlyBase at 25 : looking to the future », Nucleic Acids Research,
t. 45, n
o
D1, p. D663-D671, 2016. doi : 10.1093/nar/gkw1016.
[82] D. W. Huang, B. T. Sherman et R. A. Lempicki, « Systematic and integrative
analysis of large gene lists using DAVID bioinformatics resources », Nature
Protocols, t. 4, no 1, p. 44-57, 2009. doi : 10.1038/nprot.2008.211.
[83] S. E. Celniker, L. A. L. Dillon, M. B. Gerstein, K. C. Gunsalus, S. Henikoff,
G. H. Karpen, M. Kellis, E. C. Lai, J. D. Lieb, D. M. MacAlpine, G. Micklem,
F. Piano, M. Snyder, L. Stein, K. P. White et R. H. Waterston, « Unlocking
the secrets of the genome », Nature, t. 459, no 7249, p. 927-930, 2009. doi :
10.1038/459927a.
[84] D. Noordermeer, M. Leleu, P. Schorderet, E. Joye, F. Chabaud et D. Duboule,
« Temporal dynamics and developmental memory of 3D chromatin architec-
ture at Hox gene loci », eLife, t. 3, 2014. doi : 10.7554/elife.02557.
[85] A. M. Altenhoff, B. Boeckmann, S. Capella-Gutierrez, D. A. Dalquen, T.
DeLuca, K. Forslund, J. Huerta-Cepas, B. Linard, C. Pereira, L. P. Pryszcz,
F. Schreiber, A. S. da Silva, D. Szklarczyk, C.-M. Train, P. Bork, O. Lecompte,
C. von Mering, I. Xenarios, K. Sjölander, L. J. Jensen, M. J. Martin, M.
Muffato, A. M. Altenhoff, B. Boeckmann, S. Capella-Gutierrez, T. DeLuca,
K. Forslund, J. Huerta-Cepas, B. Linard, C. Pereira, L. P. Pryszcz, F. Schreiber,
A. S. da Silva, D. Szklarczyk, C.-M. Train, O. Lecompte, I. Xenarios, K.
Sjölander, M. J. Martin, M. Muffato, T. Gabaldón, S. E. Lewis, P. D. Thomas,
E. Sonnhammer, C. Dessimoz, T. Gabaldón, S. E. Lewis, P. D. Thomas, E.
Sonnhammer et C. Dessimoz, « Standardized benchmarking in the quest for
orthologs », Nature Methods, t. 13, no 5, p. 425-430, 2016. doi : 10.1038/nmeth.
3830. adresse : http://dx.doi.org/10.1038/NMETH.3830.
90 Bibliographie
[86] R. M. Waterhouse, M. Seppey, F. A. Simão, M. Manni, P. Ioannidis, G. Klioutchnikov,
E. V. Kriventseva et E. M. Zdobnov, « BUSCO Applications from Quality
Assessments to Gene Prediction and Phylogenomics », Molecular Biology and
Evolution, t. 35, no 3, p. 543-548, 2017. doi : 10.1093/molbev/msx319.
[87] V. Lefort, R. Desper et O. Gascuel, « FastME 2.0 : A Comprehensive, Accurate,
and Fast Distance-Based Phylogeny Inference Program : Table 1. », Molecular
Biology and Evolution, t. 32, no 10, p. 2798-2800, 2015. doi : 10.1093/molbev/
msv150.
[88] J. Huerta-Cepas, F. Serra et P. Bork, « ETE 3 : Reconstruction, Analysis, and
Visualization of Phylogenomic Data », Molecular Biology and Evolution, t. 33,
n
o
6, p. 1635-1638, 2016. doi : 10.1093/molbev/msw046.
[89] O. Tange, Gnu Parallel 2018, en. Zenodo, 2018. doi : 10.5281/zenodo.1146014.
[90] J. Koster et S. Rahmann, « Snakemake–a scalable bioinformatics workflow en-
gine », Bioinformatics, t. 28, no 19, p. 2520-2522, 2012. doi :10.1093/bioinformatics/
bts480.
[91] D. Schmidt, M. D. Wilson, B. Ballester, P. C. Schwalie, G. D. Brown, A.
Marshall, C. Kutter, S. Watt, C. P. Martinez-Jimenez, S. Mackay, I. Talianidis,
P. Flicek et D. T. Odom, « Five-Vertebrate ChIP-seq Reveals the Evolutionary
Dynamics of Transcription Factor Binding », Science, t. 328, no 5981, p. 1036-
1040, 2010. doi : 10.1126/science.1186176.
[92] M. V. Bel, T. Diels, E. Vancaester, L. Kreft, A. Botzki, Y. V. de Peer, F.
Coppens et K. Vandepoele, « PLAZA 4.0 : an integrative resource for functional,
evolutionary and comparative plant genomics », Nucleic Acids Research, t. 46,
n
o
D1, p. D1190-D1196, 2017. doi : 10.1093/nar/gkx1002.


Entre espèces, les génomes présentent des différences dans leur organisation, que
ce soit au niveau du caryotype ou de l’ordre des gènes. Ceci reste vrai même entre
espèces relativement proches comme l’humain et la souris, et est du aux réarrange-
ments chromosomiques. Reconstruire l’histoire évolutive d’une lignée revient donc
à déterminer des scénarios de réarrangements qui transforment un génome actuel
en un autre. Le génome ancestral se trouve alors être l’un des états intermédiaires
atteint par l’un de ces scénarios.
Les réarrangements chromosomiques sont des évènements biologiques violents
pour la cellule. En effet, de nombreux mécanismes moléculaires ont pour fonction
de stopper le cycle cellulaire dans le cas où le génome aurait été altéré. De plus, les
réarrangements peuvent être à l’origine de phénotypes aberrants, et donc proba-
blement désavantageux pour leur porteur. Enfin, si nous observons des réarrange-
ments, cela signifie que ceux-ci se sont produits dans des cellules germinales. Au vu
de tout cela, il paraît raisonnable de poser l’hypothèse selon laquelle les scénarios
de réarrangements sont parcimonieux.
Cependant, il est admis que ce seul critère ne permet pas de reconstruire effi-
cacement l’histoire évolutive des génomes. En effet, quelque soit le modèle utilisé
pour générer les scénarios, leur nombre est exponentiel en le nombre de réarrange-
ments. Une autre contrainte biologique doit donc être ajoutée. La conservation de
la structure spatiale de la chromatine pourrait être un critère manquant essentiel.
Il a été montré in vitro que lors d’une cassure double-brin suivie d’une réparation
non-homologue, le brin utilisé pour la réparation se situe spatialement proche de la
cassure. Notre hypothèse est donc que les points de cassures qui sont proches en
3D ont plus probablement participé à des réarrangements que les autres. Cela est
appuyé par des analyses génomiques sur des cellules somatiques et entre espèces.
Nommons cette hypothèse : l’hypothèse de localité.
Notre approche a été de proposer une méthode pour utiliser l’information struc-
turale afin de priorétiser les scénarios de réarrangements. Les données de Hi-C ont
été l’information structurale qui nous a permis d’appliquer la méthode aux scéna-
rios entre D. melanogaster et D. yakuba.
Ces résultats nous ont ensuite menés à nous demander si la structure de la chro-
matine ne pouvait pas elle-même évoluer. Elle serait alors susceptible d’être consi-
dérée comme un caractère phylogénétique. Cette idée est appuyée par d’autres ré-
sultats montrant la conservation de domaines topologiques entre espèces.
Cette question ne semble pas avoir été posée auparavant. Elle est pourtant très
intéressante car elle permet d’ouvrir tout un champ d’étude. En effet, si la structure
de la chromatine porte un signal phylogénétique, alors il devient possible de s’in-
terroger sur les mécanismes en œuvre lors de la sélection, ou sur la possibilité de
reconstruire l’état ancestral de cette structure. Par la suite, il serait même possible
de comparer l’évolution de la séquence et celle de la structure de la chromatine.
Nous avons ainsi défini une distance entre les structures des génomes, basée
sur la comparaison des contacts entre loci orthologues. Nous l’avons appliquée à
une ensemble de six espèces comprenant l’humain, la souris et quatre drosophiles.
Ces résultats confirment la présence d’un signal phylogénétique dans la structure
spatiale des génomes. Ils mettent également en lumière l’intérêt de la mise en place
de méthodes permettant de comparer efficacement des données de contacts entre
espèces.
